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RESUMO

O sistema de transporte publico, parte essencial do funcionamento das cidades, atua
como elemento determinante da qualidade de vida da populacao. A demanda por esse servigo
apresenta a flutuagdo como uma caracteristica significativa, exigindo das autoridades de
transportes andlises frequentes do seu comportamento para subsidiar agdes publicas. Nesse
contexto, esta pesquisa objetiva analisar os principais fatores que influenciam a demanda por
transporte publico no Brasil, tendo em vista identificar as causas da retragdo da demanda e os
meios possiveis de superd-la. Para isso, nove metropoles brasileiras foram analisadas no
periodo de 2007 a 2017 por meio de dados secundérios disponibilizados pela Associagdo
Nacional de Empresas de Transportes Urbanos (NTU), pelo Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica (IBGE), pela Agéncia Nacional do Petréleo, Gas Natural e Biocombustiveis
(ANP) e pelo Departamento Nacional de Transito (DENATRAN). Por intermédio do método
dos minimos quadrados ordindrios e do método generalizado dos momentos, foram estimadas
as elasticidades da demanda em relagdo a tarifa, a qualidade do servigo, a renda da populagao,
a quantidade de veiculos particulares, ao prego da gasolina, a idade da frota de 6nibus urbanos
e a existéncia do servigo de Uber. Para isso, foram utilizado abordagens estaticas e dinamicas
da modelagem econométrica de dados em painel com efeito fixo. Apds os testes de hipoteses
e ajustes do modelo final, os fatores que apresentaram elasticidades significativas
estatisticamente no curto e longo prazo foram tarifa, qualidade do servigo, através da
quilometragem percorrida pela area, e idade da frota de 6nibus urbanos. No curto prazo, as
elasticidades principais da tarifa, qualidade do servigo e idade da frota foram de -0,44, 0,75 ¢ -
0,09, respectivamente, € no longo prazo as intensidades aumentaram ligeiramente com valores
de -0,56, 0,95 e -0,11. Os resultados encontrados sdo condizentes em intensidade e sinal com
a literatura estudada e indicam que melhorias na qualidade do atendimento do servico e a
aquisicdo de 6nibus novos atrairiam mais passageiros do que a reducao no preco das tarifas de
onibus urbanos no cendrio brasileiro, embora um programa de subsidio tarifario demonstre

sua utilidade em reverter perdas de demanda.

Palavras-Chave: Transporte publico. Elasticidades. Econometria. Tarifa. Qualidade do

servigo.



ABSTRACT

The public transport system, an essential part of the city operation, acts as a
determinant element of population’s quality of life. The demand for this service presents
fluctuation as a significant feature, requiring transport authorities to conduct frequent analyses
of demand’s behavior in order to guide public actions. In this context, this research aims to
analyze the main factors that influence the demand for public transport in Brazil, in order to
identify the causes of the demand retraction and the possible means to overcoming it.
Therefore, nine Brazilian metropolises were analyzed from 2007 to 2017 through secondary
data provided by the Associacdo Nacional de Empresas de Transportes Urbanos (NTU,
Association of Urban Transport Companies), the Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE, Brazilian Institute of Geography and Statistics), the Agéncia Nacional do Petroleo,
Gas Natural e Biocombustiveis (ANP, National Petroleum, Natural Gas and Biofuel Agency)
and the Departamento Nacional de Transito (DENATRAN, National Department of Traffic).
Using the ordinary least squares method and the generalized method of moments, the demand
elasticities were estimated in relation to some factors such as fare, service quality, population
income, number of private vehicles, price of gasoline, age of urban bus fleet, and existence of
the Uber service. For this purpose, it was used static and dynamic approaches to the
econometric modelling of panel data with fixed effect. After the hypotheses tests and final
model adjustments, the factors that statistically presented significant elasticities in the short
and long-term were the fare, quality of service (by means of the kilometers traveled by the
area), and age of the urban bus fleet. In the short-term, the main elasticities of fare, quality of
service and age of the fleet were -0.44, 0.75 and -0.09, respectively, and in the long-term the
intensities increased lightly with values of -0.56, 0.95 and -0.11. The results found are
consistent with the literature and indicate that improvements in the quality of service and the
purchase of new buses would attract more passengers than the reduction in the price of urban
bus fares in the Brazilian scenario, although a fare subsidy program demonstrates its utility in

reversing demand drops.

Keywords: Public transportation. Elasticities. Econometrics. Fare. Service quality.
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1 INTRODUCAO

O transporte se apresenta como um elemento importante no desenvolvimento das
cidades, principalmente por estreitar as distancias através dos diferentes modos e do avango
tecnoldgico deles. Temas como a mobilidade, o papel dos transportes e sua influéncia na
urbanizagdo e no estilo de vida das cidades sdo pautas frequentes de discussdes, tanto entre
académicos, gestores e operadores, como entre a populagdo em geral, devido ao fato de
representarem preocupacoes presentes na vida de todos indistintamente.

Um desses temas que gera grandes discussdes € o transporte publico urbano (TP), em
razdo da sua relevancia na estrutura¢do das cidades. Com um sistema de transporte publico
eficiente, ¢ possivel, por exemplo, melhorar a condicdo de vida das pessoas, reduzir os
congestionamentos nas ruas gerados pelos carros particulares, diminuir a polui¢do e promover
a acessibilidade urbana.

Em contrapartida, quando a qualidade deste sistema ¢ baixa, ha problemas
relacionados a falta de atendimento de uma parcela da populagdo, a insatisfagdo dos usuarios
pelo servigo prestado, a superlotacdo em muitos casos, a busca por alternativas privadas e ao
consequente aumento dos congestionamentos. Este segundo panorama ¢ a realidade de grande
parte das cidades brasileiras. Assim sendo, estas circunstancias atuais sao resultados de
diversos impasses que decorrem, na maioria das vezes, do crescimento rapido dos
aglomerados urbanos com um planejamento deficitdrio, da priorizagdo e aumento sem
controle do nimero de automoéveis nas ruas e da falta de incentivo ao transporte publico.

Neste ambito, os transportes publicos brasileiros se encontram em um ciclo vicioso,
no qual a falta de qualidade do transporte atrelada ao aumento do preco da tarifa leva a
populacdo a procurar novas alternativas, diminuindo assim a quantidade demandada e
consequentemente, gerando mais aumento de tarifas para o restante dos usuarios, a fim de
tentar reequilibrar os custos e as receitas do sistema (CARVALHO E PEREIRA, 2011). Isso
ocorre porque o calculo da tarifa nas cidades brasileiras ¢ estimado por meio do custo médio
para cada passageiro pagante com base na planilha da Empresa Brasileira de Planejamento em
Transportes, conhecida como GEIPOT. Segundo o Manual de Instru¢des do Célculo das
Tarifas de Onibus Urbanos (BRASIL, 1996), a tarifa é calculado pelo divisio do custo total
do servico, incluindo custos fixos, variaveis e tributos, pela quantidade de passageiros

pagantes. Essa condicdo, ligada a cultura da populagao brasileira, de que o transporte publico
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¢ um bem destinado as classes sociais mais baixas pode estar resultando em uma queda
continua da demanda por transporte publico nos ultimos anos.

Além disso, a preocupagao de operadores, gestores € académicos € que mesmo com o
cenario de crise econdmica atual do Brasil, a quantidade demandada de transporte publico
continua caindo. Segundo a NTU (2018a), houve uma perda de 35,6% dos passageiros
pagantes em pouco mais de 20 anos até 2017, tendo um agravamento desta redu¢cdo maior nos
ultimos cinco anos. Nestas circunstancias, seria razoavel esperar o retorno de partes dos
usudrios que migraram para o automével ou motocicleta, em consequéncia do aumento da sua
renda no periodo dindmico da economia. Porém, este fator ndo gerou aumento na demanda
por transporte publico no cendrio atual. Esta e varias outras questdes como a evasdo, a
insatisfacdo, o vandalismo, a inseguranga e a falta investimentos do governo podem estar
resultando na queda da quantidade demandada por transporte publico no Brasil.

Por essa razdo, a necessidade de entender as causas e os motivos da situagdo atual
brasileira e de localizar as solugdes viaveis para reverter a situagdo revelam-se importantes.
Este tema ja foi e ainda ¢ abordado em muitos paises em desenvolvimento e também com
cenarios de crise econdomica semelhantes. No entanto, no Brasil, os estudos voltados para a
investigacdo da demanda por transporte publico através de andlises econdmicas ainda sdo
€SCassos.

Uma maneira de compreender o que estd ocorrendo com a demanda por transporte
publico no pais ¢ o estudo dos fatores que a influenciam. Esses fatores podem indicar a
justificativa da escolha ou ndo desse modo de transporte pelos usudrios, a partir de aspectos
econOmicos, politicos, sociais e culturais. Em fungdo disso, as caracteristicas de cada
localidade, como situagdo politica e econdmica, densidade urbana e cultura da sociedade
podem influenciar nos pesos de cada fator e gerar resultados diferentes de outras referéncias

estudadas em varias partes do mundo.

1.1  APRESENTACAO DO TEMA

Uma caracteristica notdvel de qualquer demanda ¢ ser flutuante, podendo existir
fatores que afetam significativamente esta flutuagdo. O dilema no caso dos transportes
comega quando esta demanda entra em uma fase de decrescimento tendencial. Segundo
Balcombe et al. (2004), o primeiro estudo sobre demanda por transporte publico, publicado

em 1981 por Webster e Bly, foi escrito em um momento no qual a demanda na Inglaterra caia
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aceleradamente e as estratégias de aumento de tarifas, redu¢do de niveis de servico e de
cobertura de rede feitas pelos operadores ndo estavam produzindo a recuperagdo dos
passageiros perdidos.

Os sistemas de transportes publicos sofrem com a nao regularidade da demanda pela
dificuldade de prever seu comportamento. Em casos de grande evasdo, como no primeiro
relatorio publicado por Webster e Bly (1981) e no cenario atual brasileiro, se torna complexo
reverter a situacdo na hipotese de nao ser realizada uma andlise do conjunto de fatores
influenciadores para a busca das solugdes viaveis. Nessas circunstancias, faz-se necessario
estimar a relacdo entre a demanda e os fatores que a influenciam, qual o nivel de intensidade
dessa relacdo e o sentido em que os parametros afetam a demanda, se positiva ou
negativamente.

A analise do cenario ¢ feita a partir das variaveis significativas encontradas para
conceber onde devem ser feitas as mudancgas a fim de reverter o quadro. Esta ¢ uma forma de
buscar reduzir ou controlar a flutuagdo da demanda, visto que ela nem sempre sera estavel ou
facil de prever. Logo, faz-se necessario o continuo avango de politicas publicas focadas no
incentivo a qualidade do transporte publico, a fim de almejar uma maior estabilidade da
demanda, prevenindo-se dessa forma grandes flutuagdes.

Paises em desenvolvimento buscam hoje solucdes otimizadas para seus sistemas de
transportes urbanos devido a crescente necessidade de mobilidade e acessibilidade da
populacdo. Para isso, as estimativas de demanda e seus determinantes tém papel importante
no planejamento de novas infraestruturas e servigos e na decisdo de investimentos no
transporte publico urbano. No entanto, a maior parte dos estudos existentes sobre demanda
por viagens tém sido realizados em cendrios de paises desenvolvidos, onde os sistemas de
transportes publicos estdo bem mais consolidados (CROTTE et al., 2011; RAHMAN;
BALIJEPALLLI, 2016).

Apesar de este contexto estar mudando, até os dias atuais a maior parte dos estudos
de referéncia apresentam cenarios que se acredita terem um comportamento diferente dos
paises em desenvolvimento. Nem sempre o cendrio de crescimento populacional, nivel de
renda, localizagdo das moradias, tempo de viagem, quantidade de transbordos, tipo de
emprego ¢ propriedade do automovel ¢ semelhante em paises em desenvolvimento e em
paises ja desenvolvidos. Dessa forma, faz-se necessaria a busca pelos parametros relevantes
para os cenarios em questdo, visto que ndo se tem garantia de que as informagodes dos paises

desenvolvidos sejam generalizaveis (CROTTE et al., 2011).
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Assim sendo, pode-se justificar a escolha desse tema pela situagdo precaria na qual
os sistemas brasileiros de transporte publico se encontram e pela necessidade de se entender
as causas de sua decadéncia. Como afirmam Webster e Bly (1981), a importancia do estudo
desse tema foi crescendo com a deterioragao dos sistemas € o abandono dos passageiros do
transporte publico. Além do mais, existem poucas estimativas que englobam os principais
determinantes da demanda no Brasil e que definam as suas principais caracteristicas.

Ademais, fundamenta-se a natureza econdmica do estudo pelo fato de poder
contribuir para a melhor estabilidade dos sistemas, com a reducao da possibilidade de
desequilibrio financeiro das empresas por reducdo de passageiros. Respalda-se também a
natureza politica, por ter chances de contribuir para agdes dos gestores, com objetivo de
melhorar a qualidade do transporte e atrair novos usudrios. Bem como justifica-se a natureza
social da pesquisa, por buscar entender com um nivel de servigo mais adequado para a
populacao interfere nas escolhas modais dos cidadaos.

A questdo principal dessa pesquisa €, entdo, buscar quais os fatores que influenciam
a demanda por transporte ptiblico em cidades brasileiras em anos recentes e qual a estimativa
da amplitude de acdo de cada parametro. Assim, o estudo tem importancia no Brasil, uma vez
que através do conhecimento dos principais fatores influenciadores da demanda por transporte
publico ¢ possivel definir as necessidades predominantes dos passageiros, os atributos dos
sistemas, as infraestruturas essenciais e orientar as politicas publicas relativas ao transporte
urbano para minimizar a problematica relativa a diminui¢do de passageiros no sistema,

podendo até, em longo prazo, ajudar a atrair novos passageiros.

1.2 OBJETIVOS
1.2.1 Geral

O objetivo geral da dissertagdo ¢ caracterizar e aferir os principais fatores que
influenciam a demanda por transporte publico no Brasil, tendo em vista identificar as causas

mais relevantes da retragao da demanda e os meios de supera-la.

1.2.2 Especificos

Para tal fim, como objetivos especificos, sdo necessarios:
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e Buscar na literatura os determinantes da demanda constatados por diversos estudos
realizados em outros paises, investigando principalmente as caracteristicas
semelhantes com o quadro nacional;

e Analisar os modelos utilizados na literatura pesquisada para definicio da melhor
aplicacdo aos dados brasileiros com base nas similaridades entre os cenarios e entre os
dados obtidos;

e [Estimar a intensidade de influéncia de cada fator com relagdo a demanda a partir do
calculo das suas elasticidades em relagao a demanda;

e E avaliar quais as agdes estratégicas a serem tomadas para que seja possivel mudar o
cenario atual das cidades, a partir dos resultados encontrados.

A dissertacao se limita a aplicacdo de um modelo econométrico com os dados
secundarios de algumas cidades brasileiras em certo periodo de tempo para definicdo do
comportamento da flutuacdo da demanda brasileira. Mesmo existindo uma compilagdo de
estudos internacionais € uma comparagdo com eles, esta andlise se limita ao contexto

brasileiro.

1.3 ABORDAGEM METODOLOGICA

O estudo possui como primeira etapa a busca pelo maior numero de pesquisas
referentes a investigacdo dos determinantes da demanda por transporte publico, a fim de
encontrar as correspondéncias necessarias para justificar as escolhas desta pesquisa. Além
disso, os resultados encontrados neste trabalho devem ser comparados com as referéncias com
o intuito de verificar a semelhanga entre eles e a consisténcia dos dados e do modelo, sendo
possivel também entender os tipos de solugdes aplicaveis ou ndo no cendrio brasileiro.

Como segunda etapa, o estudo mais aprofundado dos modelos econométricos deve
ser realizado com o proposito de compreender os modelos existentes para ser possivel captar
as aplicacdes e adaptagdes feitas nas pesquisas de referéncia. Em paralelo, a busca pelos
dados secundarios das cidades brasileiras também fard parte dessa etapa, uma vez que,
conhecendo o tipo dos dados que serdo estudados, a investigagdo do método mais adequado ¢
direcionada. Dessa forma, o modelo econométrico ¢ escolhido visando a maior adaptagdo a
esse estudo.

Como préximo passo, a aplicacdo do modelo escolhido ¢ feita através de regressdes

com fungdes variadas para examinar o comportamento dos parametros, aliado a testes como,
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de autocorrelagdo, heteroscedasticidade, ajuste de erro, endogeneidade para validacdo do
modelo. Além disso, ¢ importante ressaltar que serdo feitos ajustes das varidveis para
melhorar os resultados, como por exemplo a normatizacdo da demanda pela populagdo, para
testar os efeitos das varidveis através das repetidas tentativas. Com o modelo validado, os
valores de elasticidade da demanda serdo obtidos para cada variavel explicativa.

A partir dos resultados encontrados, a andlise foi realizada primeiramente pela
similaridade ou disparidade com relacdo as referéncias internacionais. Desse modo, ¢ possivel
entender a forma como a demanda provavelmente se comportard a partir da acao de certas
politicas publicas, devido ao fato desta mesma situacao ja ter ocorrido em outro pais de forma
semelhante. Ademais, a andlise dos resultados também foi ser feita com o foco voltado para o
cenario brasileiro, de acordo com as caracteristicas e possibilidades daqui, ja que solugdes
aplicadas em outros paises, mesmo com caracteristicas semelhantes, podem ser inviaveis no

nosso contexto. E assim, torna-se possivel sugerir medidas com base na nossa realidade.

1.4 ESTRUTURACAO DO TRABALHO

O trabalho esta dividido em seis capitulos, sendo o primeiro deles esta introducdo. O
Capitulo 2 refere-se a revisao bibliografica, onde sdao apresentados o conceito de demanda e
os estudos internacionais encontrados na literatura com o propdsito de embasar a pesquisa €
compreender a melhor forma de aplicar técnicas semelhantes ao caso brasileiro.

O Capitulo 3 ¢ responsavel por caracterizar os sistemas de transporte publico das
cidades brasileiras estudadas e também apresentar certos atributos essenciais de cada cidade,
com o objetivo de contextualizar o leitor sobre a area de estudos. O Capitulo 4 apresenta a
metodologia utilizada, detalhando a andlise dos estudos internacionais, os dados obtidos e o
modelo de regressao utilizado. Os dados secundarios obtidos sdo especificados neste capitulo,
apresentando a forma de tratamento deles para aplicagdo no modelo. O modelo de regressao
também ¢ discriminado nesse topico para detalhamento da metodologia utilizada na aplicagao
dos dados no modelo.

O Capitulo 5 apresenta os resultados encontrados com a explicagdo da obtenc¢do de
cada parametro, os erros associados, os testes utilizados para andlise das variaveis e
finalmente as elasticidades encontradas. Além disso, nesse capitulo sao desenvolvidas as

discussoes relativas ao comportamento das elasticidades da demanda isoladas e combinadas.
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Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes do estudo, onde sdo expostas
descobertas relevantes e a justificativa desta evidéncia. Além disso, sdo expostas as sugestoes
de acdes referentes ao transporte publico a partir dos resultados encontrados. Ademais, sao
apresentadas sugestoes para trabalhos futuros com intuito de prosseguir e aprofundar esta

tematica.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

O Capitulo 2 tem como objetivo principal compilar as pesquisas e informagdes
referentes a estudos da demanda por transporte publico separados em duas subsecdes e os
conceitos de métodos econométricos aplicados ao estudo. A primeira secdo detalha
brevemente o conceito de demanda na microeconomia. A segunda se¢do aborda os conceitos
e contextos da analise da demanda por transporte publico no mundo. Ja a terceira e tltima
secdo expoe os parametros utilizados nos estudos de previsdo da demanda por transportes

publicos, as pesquisas existentes e a relevancia de cada um deles.

2.1 O CONCEITO CLASSICO DE DEMANDA

A microeconomia ¢ o estudo do comportamento de agentes individuais, como
empresas e consumidores, para a constru¢do de uma teoria com resultados econdmicos
decorrente da interagdo entre esses agentes. A teoria microecondmica se diferencia por buscar
a modelagem da atividade econdmica por meio das relagdes dos agentes econdmicos
individuais na busca dos seus interesses privados (MAS-COLELL et al., 1995).

A funcdo de demanda, por sua vez, ¢ fundamental para reunir as preferéncias dos
consumidores a fim de solucionar os problemas por meio de procedimentos matematicos.
Essa funcdo ¢ definida pela relagdo da demanda agregada com o preco, mas também com os
niveis de renda dos consumidores. Os pares de observagdes relativos ao preco e a renda irdo
demonstrar as escolhas dos consumidores na curva de demanda relacionando o preco com a
quantidade demandada. Com isso, a fun¢cdo de demanda torna possivel a analise do efeito de
uma mudanga de preco no bem-estar dos individuos, por exemplo. Isto ¢, assumindo um nivel
de renda fixo, o impacto da mudancga de preco nos consumidores pode ser medida através da
funcdo de demanda (MAS-COLELL et al., 1995).

A andlise de como a escolha do consumidor varia com as mudangas de preco e renda
¢ alvo frequente dos estudos da demanda, sendo conhecida como andlise estatica comparativa.
Essa investigacdo resulta no conhecimento dos tipos de produtos e como eles irdo se
comportar. Os bens podem ser definidos como normais, quando a demanda cresce devido ao
crescimento da renda e inferiores quando ocorre o inverso, ou seja, a demanda sofre uma
reducdo com o aumento da renda. Mesmo sendo trivial supor que uma queda de preco

resultara numa maior demanda, conhecido como bem comum, a situa¢ao inversa também ¢
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possivel. Esse bem ¢ conhecido como de Giffen e ocorre em casos como, por exemplo,
quando o bem ¢ de baixa qualidade, adquirido por consumidores com baixos niveis de renda,
sendo assim, uma redu¢do no prego pode induzir a oportunidade de comprar outros bens de
qualidade melhor (MAS-COLELL et al., 1995).

Outro conceito fundamental para o estudo da demanda ou da oferta ¢ a elasticidade.
Segundo Marshall (2013), a lei universal ¢ relacionada ao desejo das pessoas de adquirir certo
bem. Essa vontade reduz a medida que a oferta do bem aumenta, ou seja, o pre¢o que o
consumidor estd disposto a pagar diminui com o crescimento da oferta. Este desejo ¢ definido
como a elasticidade e mede a intensidade da modificacdo da demanda através de mudangas no
preco, na renda e em outras varidveis que possam influenciar a demanda, ou seja, a variagdo
percentual da quantidade demandada dado uma variagao percentual no preco, na renda ou em
outros fatores. Marshall (2013) ainda aponta que a elasticidade da demanda pode ser grande
ou pequena, de acordo com a intensidade de variagdo da quantidade demandada para um

determinado aumento ou queda no prego.

2.2 DEMANDA POR TRANSPORTE PUBLICO

A perspectiva do transporte publico atual ¢ resultado de mudancas significativas que
ocorreram nas décadas de 60 e 70 do século XX. Antes disso, os transportes publicos tinham
sido reconhecidos como importantes para o modo de vida das pessoas, porém seu
fornecimento era considerado uma atividade comercial lucrativa. Foi a partir desta época e de
uma pesquisa colaborativa entre um grupo de paises desenvolvidos — Australia, Canada,
Franca, Holanda, Nova Zelandia, Suécia, Reino Unido, EUA e Alemanha — que esta visao foi
contestada. O transporte publico comegou a ser tratado como uma questdo social ou servigo
publico que ndo poderia mais ser deixado totalmente a critério das forcas de mercado. A
defesa do incentivo publico foi introduzida com o intuito de ampliar os beneficios diretos e
indiretos do transporte (WEBSTER; BLY, 1981).

A eficiéncia geral do transporte, a protecdo ao meio ambiente, a seguranga, a
melhoria da acessibilidade em areas carentes e a redu¢do do consumo de energia sio
beneficios atrelados a essa mudanca de visdo. Em contrapartida, para que as melhorias
ocorressem nos sistemas de transportes publicos, a mudanga de perspectiva também veio com
a necessidade de um melhor entendimento do funcionamento do transporte. Os motivos de

demanda das pessoas por viagens e a satisfacdo dos usuarios, ndo mais s6 a lucratividade, sao
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pardmetros complexos e as vezes conflitantes que comecgaram a ser avaliados. Foi a partir
dessa andlise voltada para o desempenho que os primeiros estudos sobre a demanda de
transporte publico foram realizados. O objetivo foi de buscar e avaliar os dados disponiveis
sobre a influéncia de fatores independentes na demanda por transporte ptiblico e conceituar os
principais parametros para servir de referéncia na andlise da demanda (WEBSTER; BLY,
1981).

O estudo de Webster e Bly (1981) se tornou referéncia por apontar que existem
fatores significativos nas decisdes de planejamento de transportes. Primeiramente, ¢
necessario para eles o conhecimento da reagdo das pessoas a mudangas nos transportes, como
tarifas e qualidade do servico ou provocadas por outras circunstancias, como renda,
propriedade do carro e uso de solo. Depois, 0s autores apontam a importancia de analisar os
custos de operagdo para avaliar o potencial de redu¢ao dos mesmos. Assim, as defini¢des para
o estudo do planejamento dos transportes publicos através da demanda foram direcionadas e a
importancia do conhecimento dos fatores influenciadores de cada localidade foi destacada.
Muitos estudos ja foram feitos com esta finalidade, sendo estes as referéncias para o

desenvolvimento desta pesquisa com foco no cendrio brasileiro.

2.2.1 Conceituagdo de demanda por transporte publico

A demanda por transporte publico, de maneira mais geral, ¢ conceituada como uma
demanda derivada. Ou seja, a viagem existe pela necessidade de consumir outros bens e
servigos, ndo por si s6. O conjunto de atividades realizadas tera influéncia direta na decisao de
viagem através da oferta das atividades ou do preco dos bens relacionados, interligando assim
os estudos da demanda a analises de oferta, ao desenvolvimento urbano e a fatores
economicos (HOLMGREN, 2007; SMALL; VERHOEF, 2007).

O conceito de demanda por transportes publicos também deriva dos requisitos de
analise da demanda de viagens. Small e Verhoef (2007) destacam que a previsao de utilizagdo
das infraestruturas, a resposta dos usudrios aos precos € as caracteristicas do servigo € o
prognoéstico dos beneficios de um projeto tém relagdo direta com a demanda por transporte
publico.

Outra perspectiva foca nos usudrios como fator de singularidade do transporte
publico. Esse modo de transporte se torna assim especial por ter as pessoas no seu processo de

producao. Por isso, os valores relacionados ao tempo de utilizacdo do transporte podem ter
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maior significancia que fatores monetarios. Ja que, os sistemas ndo sdo voltados mais para
somente a lucratividade, a andlise por essa perspectiva também pode ser escolhida para

defini¢dao da demanda por transporte publico (PRESTON, 2015).

2.2.2 Fatores relevantes na demanda por transporte publico

A definicdo das variaveis importantes no dimensionamento da demanda varia
dependendo principalmente da sociedade em estudo. Porém, existem fatores que sdo
considerados basicos na andlise da demanda por transporte publico devido ao seu carater
estruturante. Balcombe et al. (2004) destacam que as varidveis conceituais ligadas a demanda
por transporte publico sao vinculadas a duas questdes: economica e de qualidade da oferta. A
primeira relacionada a tipo de tarifa, pre¢o de combustivel, renda, etc. e a segunda com foco
nos intervalos de servico, confiabilidade, transbordos, etc.

Para Small e Verhoef (2007), a demanda por viagens pode ser explicada pelos fatores
relativos a produtos e consumo. No caso da demanda por viagens em geral, a relacdo ¢ dada
pela tarifa, precos dos produtos substitutos, qualidade de servigo e renda média. Além disso,
os autores alertam que mesmo abrangendo todos estes aspectos, sempre havera uma parcela
do comportamento da demanda que ndo sera representado, precisando assim da adi¢do de um
fator de aleatoriedade.

O preco ao usudrio, sua renda e bens e servigos substitutos disponiveis sdo fatores
estruturais classicos da demanda de viagens urbanas (SOUCHE, 2010). Para Wardman
(2012), o custo monetario e o tempo de viagem sdo os fatores mais influentes na operagao e
nas tomadas de decisdo do setor de transportes. Os parametros relacionados ao preco, ao
tempo e ao custo financeiro do tempo sdo essenciais, na visdo do autor, para o planejamento e
gestdo dos transportes. Além disso, o autor ressalta a importincia da andlise do
comportamento das pessoas a partir de mudangas na frequéncia do servigo, pois esta ¢ uma
medida de gerenciamento de mudangas na demanda e de oportunidades de servigos.

Tsai e Mulley (2014) definem o modelo de demanda de transporte publico em quatro
dimensdes: 1) tarifa do transporte publico; 1) qualidade do servigo; iii) caracteristicas sociais €
econOmicos dos usuarios; e iv) localizacdo das moradias. A partir de algumas defini¢des, ¢
possivel observar que paralelamente existe uma gama de alternativas para determinagdo da
demanda por transporte publico. Estes sdo, entdo, os fatores estruturantes mais citados e

analisados nos estudos revisados.
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Os autores nem sempre entram em consenso com relacdo a comparagdo do nivel de
importancia de um pardmetro comparado ao outro. Isto ocorre porque fatores relativos a
localidade do estudo, ao tipo de metodologia e ao foco da andlise exercem forte influéncia
sobre os resultados. Para Balcombe et al. (2004), o parametro mais discutido com relagdo a
demanda por transportes publicos ¢ possivelmente a tarifa, principalmente por causa da
facilidade de identificacdo e mensuragcdo das mudangas tarifarias.

Para Paulley et al. (2006), o parametro econdmico mais relevante ¢ a renda, sendo
este um determinante da propriedade do modo substituto. A propriedade do automédvel ou
outro substituto gera influéncia na demanda, pois variagdes neste aspecto podem influenciar
positiva ou negativamente a demanda por transporte publico. Os autores também dissertam
sobre os fatores relacionados a qualidade do servigo. Para eles, os parametros que envolvem o
tempo de forma direta, como intervalos, tempo de acesso e tempo no veiculo sdao fatores mais
facilmente quantificados e consequentemente, mais utilizados. Varidveis mais qualitativas
como confiabilidade, caracteristicas do veiculo e fornecimento de informacdes sdo
consideradas mais complexas.

Como evidenciado nos estudos de Balcombe et al. (2004), Paulley et al. (2006) e
Holmgren (2013) existe uma maior facilidade na utilizac¢ao da tarifa e da qualidade do servi¢o
como parametros da demanda pela disponibilidade de dados. Porém, a maior compreensao
das caracteristicas da escolha de viagens por transporte publico deve ser feita através da
jungdo destes fatores com outros pardmetros também relevantes para buscar uma
caracterizagdo mais completa da demanda, a fim de contribuir para o planejamento dos
transportes.

Um exemplo de fator significativo, porém nem sempre considerado ¢ dado também
por Balcombe et al. (2004): a densidade populacional de uma cidade. Para os autores, a
densidade influencia na demanda de transporte, pois maiores densidades demograficas
resultam em um maior nimero de passageiros com menores tempos de viagem. Em adi¢do a
1sso, vale ressaltar que outras caracteristicas relativas a cidade, como forma urbana e uso do
solo, tém potencial de influenciar a demanda por transporte. No entanto, esses fatores as vezes
sao de dificil mensuragao.

Um segundo fator de relevancia em certos cenarios de estudo ¢ a taxa de
desemprego, embora nao seja muito estudada. Variagdes na economia tém influéncia direta no
numero de passageiros do transporte publico. Estas podem ser analisadas através da taxa de

desemprego ou do padrdo da renda. Cada um desses fatores possuem efeitos contrarios na
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escolha de viagem por transporte publico, sendo a taxa de desemprego um pardmetro
importante na definicdo da influéncia dos fatores econdmicos na demanda por transporte
publico, definindo até 0 modo como bem normal ou inferior (CORDERA et al., 2015).

Por fim, ¢ necessario destacar que mesmo as variaveis estruturais basicas da
demanda, quando sujeitas a mudangas, possuem um tempo de adaptagdo. Da mesma forma, os
habitos das pessoas sdo fatores comportamentais que nao se alteram instantaneamente. Assim,
as analises dos parametros devem levar em conta o fator temporal como importante, sendo
avaliadas as variaveis nos prazos curto, médio e longo, caso seja possivel (SOUCHE, 2010;

DALDOUL et al., 2016).

2.2.3 Medida de dimensionamento da demanda - Elasticidades

A celasticidade ¢ o pardmetro do modelo econométrico que tem o papel de
caracterizar a relagdo das variaveis independentes com a varidvel dependente, neste estudo, a
demanda por transporte publico. Como define Preston (2015), “as elasticidades sdo
indicadores-chave da sensibilidade da varidvel de interesse (neste caso, demanda por
transporte publico) as varidveis de politica”. Para esse autor, a elasticidade mais importante ¢
a elasticidade-pre¢o da demanda.

O valor da elasticidade também tem o poder de determinar se a variavel dependente,
a demanda, sofre muita ou pouca influéncia dos fatores independentes. O limiar para esta
defini¢do ¢ o valor 1. Quando o valor da elasticidade do parametro com relagao a demanda for
menor que 1, a demanda ¢ ineléstica, ou seja, pouco se modifica com uma mudanga no fator
estudado. Um exemplo disso ¢ a elasticidade-preco da demanda por transporte publico, em
que o aumento de preco ndo gera grande evasdo e consequentemente, aumenta a receita do
setor. Em contrapartida, quando o valor da elasticidade ¢ maior que 1, a demanda ¢ elastica e
o parametro estudado gera uma mudanca mais que proporcional na demanda (PRESTON,
2015).

Em alguns tipos de estimagdo, como em séries temporais € com dados em painel, a
elasticidade pode ser vista de duas formas: a curto e longo prazo. Essas estimativas tém o
objetivo de tentar entender as modificagdes da demanda, devido a mudancas em fatores
explicativos ao longo do tempo, ou seja, como as pessoas reagirdo de imediato e em um
periodo mais prolongado. No curto prazo, provavelmente a resposta a variagao sera menor do

que no longo prazo, devido as restricoes de mudanga de comportamento das pessoas e a
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percepgao das mudangas ocorridas. Além disso, existem modelos de regressdo que resultam
em elasticidades estaticas, sendo estas comparaveis com as elasticidades de curto prazo. Ja
com relacdo ao longo prazo, este € o periodo estimado que 95% do efeito da mudanga esta
prevista para ocorrer. Geralmente, a elasticidade da demanda por transporte ptublico média do
longo prazo ¢ duas vezes maior que a do curto prazo (WARDMAN, 2012).

Um exemplo da importancia da diferenciagdo do curto e longo prazo na elasticidade
¢ dado por Tsai e Mulley (2014), ao afirmarem que um aumento de 100% na tarifa de
transporte publico, em média por meio da elasticidade, reduziria em 21% da demanda no
primeiro ano e em 5% no segundo ano, ou seja, para os autores, se a consideragdo fosse feita
somente com as elasticidades de curto prazo, existiria uma redu¢do de 5% dos usudrios nao
prevista no sistema que poderia acarretar problemas apos o periodo de adaptagao das pessoas.
Também defendem que se houver negligéncia com a acdo destes pardmetros em médio e
longo prazo, a tomada de decisdo estard usando dados subdimensionados e podera resultar em
problemas de oferta e qualidade do servigo. Por isso, os autores destacam a importincia e
utilizar uma estimacdo que possibilite a distingdo da atuacdo da variavel explicativa na

demanda no curto e longo prazo.

2.3 ANALISE DOS PARAMETROS

Com a apresentagdo de alguns conceitos necessarios para o desenvolvimento da
pesquisa, o objetivo agora ¢ identificar os parametros estudados e caracteriza-los através das
elasticidades determinadas nos estudos realizados. A exposicao dos dados referentes a estudos
internacionais e das conclusdes provenientes de cada estudo estd detalhada nesta subsecao. A
divisdo por pardmetros foi escolhida para facilitar a compreensdo e comparacao dos estudos
apresentados.

Comecando por uma rapida sintese dos estudos apresentados e discutidos nesta
subsecdo, existem dois estudos que apresentam dimensionamentos consistentes e servem de
referéncia para muitos estudos atuais. Bresson et al. (2003) detalham os fatores
influenciadores da demanda por transporte publico na Inglaterra e na Franca por meio da
analise de sistemas de Onibus e de sistemas integrados de metrd e Onibus. O segundo,
publicado por Balcombe et al. (2004) se chama — ‘The Demand for Public Transport: A

Practical Guide’ e ¢ a sucessdo da pesquisa tida como primeira referéncia na defini¢do dos
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fatores que influenciam a demanda de Webster e Bly (1981), tendo estudado paises na
Europa, na América do Norte e a Australia.

Com o desenvolvimento dos sistemas e a necessidade de conhecimento das
caracteristicas da demanda, as pesquisas foram sendo realizadas com varias perspectivas € em
varios cenarios. Provavelmente a mais abrangente em termos de localidades, foi realizada por
Souche (2010), num estudo que englobava 100 cidades de todos os continentes. Outros
estudos ja analisados apresentam as caracteristicas de varios paises ao redor do mundo.
Alguns exemplos sao: Cordera et al. (2015) na Espanha; Tsai et al. (2014) na Australia; De
Grange et al. (2013) no Chile; Rahman e Balijepalli (2016) na india; Daldoul et al. (2016) na
Tunisia; Holmgren (2013) na Suécia; Holmgren (2007) com dados da Europa, América e
Austrélia; e Hensher (2008) com parametros de varias partes do mundo.

Assim, através da analise das variaveis ja pesquisadas, da disponibilidade de dados
para o cendrio brasileiro e dos modelos de previsdo da demanda disponiveis, ¢ possivel
destacar quais parametros terdo influéncia na demanda por transporte publico nas cidades
brasileiras. E com isso, poder auxiliar na defini¢do do direcionamento que os planejadores

poderdo seguir.

2.3.1 Tarifa

A elasticidade da tarifa em relagdo a demanda ¢ uma variavel relevante que depende
das caracteristicas do sistema, como modo e periodo em estudo, e também de circunstancias
de operacdo, hora do dia e amplitude de mudangas tarifarias. Além disso, acredita-se que,
independentemente dos fatores relacionados ao cendrio, o parametro preco tende a ser
inelastico e possuir um valor de elasticidade no curto prazo em torno de -0,30 e -0,40
(WEBSTER e BLY, 1981; BALCOMBE et al., 2004).

Para Goodwin e Williams (1985), a relagdo de dependéncia entre a demanda e a
tarifa ¢ a mais estudada entre os fatores que possuem influéncia sobre a demanda por
transporte. Para esses autores, o intervalo da elasticidade situa-se entre -0,10 e -0,60, sendo o
valor de -0,30 o mais recorrente. Os trés estudos citados sao referéncias na defini¢cao do valor
padrao da elasticidade-preco da demanda por transportes publicos mesmo estes sendo estudos
realizados em paises desenvolvidos. Além disso, os sistemas estudados abrangem os modos
de transporte publico distintos, como Onibus, metrd e trem, com o objetivo de buscar definir a

intensidade da elasticidade-preco padrao.
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A Tabela 1 apresenta os estudos analisados e a constatacao de que, numa visao geral,
a elasticidade-preco da demanda por transporte publico teve um crescimento ao longo do
tempo, porém mantém alguma tendéncia e intensidade semelhante ao estudo de referéncia.
Esta mudancga pode ter ocorrido devido ao crescimento econdmico ou a fatores tecnologicos
através de novas alternativas disponiveis. Além disso, a elasticidade-preco da demanda possui
variacdo de intensidade entre os modos estudados, tendo por exemplo, uma faixa de
elasticidade maior para estudos com sistema de Onibus ou sistemas de transporte publico
integrados do que somente o metro.

Ademais, a Tabela 1 mostra que para estudos somente com Onibus a elasticidade no
curto prazo varia entre -0,13 e -0,75 e no longo prazo entre -0,16 e -1,00. Ja para os sistemas
de transporte publico integrado com caracteristicas diversas esta elasticidade ¢ um pouco
menor no curto prazo variando de -0,10 a -0,50 e maior no longo prazo do que os sistemas sé
de onibus, -0,26 a -1,70. Por fim, os sistemas de metr0 apresentam elasticidades-preco mais
baixas e com uma variagdo menor: -0,05 a -0,60 no curto prazo e -0,33 a -0,60 no longo
prazo.

Alguns dos estudos apresentados na Tabela 1 expdem conclusdes variadas para as
causas das elasticidades encontradas. Schimek (2015) analisou a elasticidade-preco dos
transportes publicos dos Estados Unidos, tendo como resultado uma elasticidade de -0,34 no
curto prazo e -0,66 no longo prazo. O autor acredita que a influéncia de uma variagdo tarifaria
na demanda de passageiros depende do nivel de tarifa inicial. Dessa forma, o aumento em
tarifas mais baixas tende a gerar maior insatisfacao e evasdo de passageiros.

O estudo de Wardman (2014) no Reino Unido analisa as elasticidades-preco da
demanda de varios modos e por varios aspectos e resulta em uma elasticidade-prego da
demanda por 6nibus de -0,46. Segundo o autor, este resultado ¢ condizente com o mercado,
pelo fato de o Reino Unido ter em grande parte caracteristica urbana. Dessa forma, uma maior
parcela da populagdo depende do transporte publico, resultando assim em uma caracteristica
inelastica da demanda.

Tsai e Mulley (2014) estimam as elasticidades-preco de demanda em Sydney no
curto e longo prazo com valores de -0,21 e -0,26, respectivamente. Isto indica que se houver
um aumento de 100% na tarifa, haverd uma reducdo de 21% na quantidade demandada no
primeiro ano e outra reducdo de mais 5% no segundo ano. Para os autores, se no método
econométrico ndo for considerado o efeito em longo prazo, na formula¢do de politicas

publicas a influéncia do aumento da tarifa seria subestimada.
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Autor Local Sistema Curto Prazo Longo Prazo
Bresson ef al. Onibus (I) e Sistema
(2003) Inglaterra e Franca de TP (F) -0,20 a -0,50 -0,50 a -0,80
Balcombe et al. Europa América do Ombuﬁs 0,40 -1,00
(2004) Norte e Australia Metro 0,30 -0.60
Trens Suburbanos -0,60 -
Europa Onibus -0,75 -0,91
Holmgren (2007) 4 erica/Australia Onibus 20,59 20,75
Holmgren et al. e " A
(2008) Link6ping, Suécia Onibus -0,25 -
Wellington, NZ AL -0,23 -0,46
Wang (2009) Canterbury, NZ Onibus 0,26 20,34
Deb e Filippini . AL
(2013) India Onibus -0,37 -0,52
De Grange et al. . . Onibus entre pico -0,35 -
(2013) Santiago, Chile Onibus no pico -0,29 -
Fullerton Jre A
Walke (2013) El Paso, Texas, EUA Onibus -0,45a-0,51 -
Wardman (2014) Reino Unido Onibus -0,32 a-0,42 -0,64 a -0,83
Corge(;:il 5‘;’ al. Santander, Espanha Onibus -0,13 2 -0,20 0,16 2-0,34
Hensher (2008) Mundo Sistema de TP -0,40 -
Souche (2010) 100 cidades do mundo Sistema de TP - -1,70
Holmgren (2013) Suécia Sistema de TP -0,40 -
Tsai et al. (2014) Sidney, Australia Sistema de TP -0,22 -0,29
Tsai e Mulley - .
(2014) Sydney, Australia Sistema de TP -0,21 -0,26
198 agéncias dos
Estados Unidos 0,34 0,66
Schimek (2015)  Cstados Unidos (pop= iy e TP 20,20 20,48
1 milh3o)
Estados U1:11d~OS (pop < 038 0,73
1 milhdo)
Burguillo et al. Madrid, Espanha Sistema de TP -0,10 -
(2017) » 2P :
Graham et al. 22 maiores sistemas de o
(2009) metrd Metrd -0,05 -0,33
De Grange et al. . . Metrd entre pico -0,20 -
(2013) Santiago, Chile Metrd no pico 20,57 3
Daldoul et al. , Urbano, Interurbano e
(2016) Tunisia Suburbano. -0,40 -0,80
Chennai, India -0,57 -0,57
Rahman Kolkata, India -0,29 -0,29
. an ¢ Mumbai, India Trens Suburbanos -0,06 -0,06
Balijepalli (2016) -
Chennai, Kolkata ¢ 024 )

Mumbai

Fonte: a autora, 2018

Uma analise feita por Wang (2009) nas principais regides da Nova Zelandia gerou

conclusdes importantes sobre a influéncia do tamanho do aglomerado urbano na elasticidade-

preco da demanda por transporte publico. De acordo com os resultados do autor, a maior

regido analisada, Auckland, ndo teve resposta significativa da tarifa com relacdo a demanda

para alguns modos, provavelmente pelo tamanho da regido e a dependéncia das pessoas na
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utiliza¢do do transporte publico para seus deslocamentos, ja que este sempre foi o principal
modo publico utilizado. A regido de Wellington teve uma elasticidade-preco estimada em -
0,23 (menos elastica do que o valor de referéncia). E por fim, a elasticidade da regido de
Canterbury foi de -0,34, comparavel aos resultados de Balcombe et al. (2004).

No cenario de recessdo estudado por Burguillo et al. (2017), em Madrid na Espanha,
as elasticidades-preco da demanda encontradas foram pequenas, porém significantes com
valores de -0,10 e -0,13 para cada um dos anos de maior crise econdomica. Esta mudanca de
resposta das pessoas a variagdo do preco de um ano para o outro pode ter relagdo com o maior

aumento da tarifa no periodo analisado.

2.3.2  Qualidade do transporte publico

Os fatores relacionados a qualidade do servigo sdo os mais variados. Isto ocorre pela
dificuldade de mensuragao de certas caracteristicas qualitativas, gerando assim, uma gama de
opgoes de analise da qualidade do servigco. Efthymiou e Antoniou (2017) definem trés
perspectivas mais abrangentes de qualidade: qualidade do servigo (condi¢cdes do veiculo,
preco e comportamento dos prestadores do servico); qualidade das transferéncias (tempo de
espera, informacdes disponiveis e distdncia); e producdo do servigo (frequéncia e
confiabilidade).

De modo mais especifico, Efthymiou e Antoniou (2017) apontam as caracteristicas
gerais dos sistemas de transportes publicos que podem atuar como indicadores de qualidade.
Frequéncia do servigo, pontualidade, horarios de prestagdo do servigo, cobertura da rede,
fornecimento de informagdes gerais, tipos de bilhetes, precos das tarifas, pontos de venda,
comportamento dos funcionarios, existéncia de faixas exclusivas de Onibus e medidas de
transporte publico ecoldgico sdo os parametros citados pelos autores. Para eles, o aumento da
tarifa, reducdo da frequéncia e fechamento de pontos de venda tém um significativo impacto
na insatisfa¢do dos usuérios.

Outra maneira de andlise da qualidade do servico ¢ apresentada por Daldoul ef al.
(2016). Os autores afirmam que este ¢ um fator dificil de ser quantificado e apresentam trés
indicadores que sdo usados na literatura com maior disponibilidade de dados: 1) velocidade
comercial média, ii) densidade da malha vidria e iii) frequéncia do servico. Graham et al.
(2009) por sua vez, apontam cinco especificacdes diferentes para medir a qualidade do

servico: 1) extensdes de linha; i) mudangas de frequéncia e nas horas de operagdo; iii)
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quilometros percorridos e horas de operacdo por passageiro, sendo estes dois ultimos
indicativos de aglomeragdo e conforto; iv) quilometros percorridos e horas de operacdao por
comprimento de rede; e v) quildometros de vagdes pelas horas de operacdo, capturando as
mudancas de velocidade.

Apesar da variedade de possibilidades de defini¢do da qualidade do servico de
transporte, a variavel mais utilizada por razdes praticas para este aspecto ¢ veiculo-km, ou
seja, a quilometragem operada pelos veiculos do sistema. Mesmo assim, esta escolha leva a
problemas relativos a ndo consideracdo dos efeitos relacionados a forma de execucao do
servigo, a frequéncia e a quilometragem perdida, por exemplo. Para este parametro, o valor
padrdo de elasticidade considerado na literatura ¢ 0,40 (GOODWIN; WILLIAMS, 1985). Os
estudos analisados nesta pesquisa abordam em sua maioria a elasticidade relativa ao veiculo-
km, como apontado por Goodwin e Williams (1985). No entanto, como mostra a Tabela 2,
existem outros aspectos importantes utilizados para definir a qualidade do servigo. Além
disso, ¢ possivel notar que em média as elasticidades da demanda com relagdo a qualidade do
servico tém intensidades semelhantes, mas com sinal oposto a elasticidade da tarifa.

Os resultados de estudos sobre a qualidade dos sistemas de transportes publicos por
serem estimados com parametros diversos apresentam caracteristicas semelhantes, mas as
intensidades dos resultados sdo variadas. Graham et al. (2009) apresentam, como resultado
das estimativas de regressao em 22 metrds, valores de elasticidade muito pequenos no curto
prazo, entre 0,05 e 0,07, e valores mais compativeis com as referéncias no longo prazo, entre
0,37 e 0,51. Para os autores, ainda ¢ possivel acreditar que melhorias na qualidade do servigo
trardo mais vantagens do que reducao da tarifa, visto que a elasticidade-preco da demanda
neste caso ¢ mais baixa.

De forma andloga a Graham et al. (2009), Wang (2009) encontra a elasticidade da
regido de Canterbury de 0,07 no curto prazo e de 0,62 no longo prazo, mais proximo,
portanto, aos valores referenciados. Em contrapartida, a estimativa de Auckland no curto
prazo ja possui valor mais proximo das referéncias com grandeza de 0,46, no curto prazo, € no
longo prazo de 0,73. Os autores acreditam que a justificativa para este valor baixo em
Canterbury ¢ a alta propriedade de carro e assim, menor mudanga de comportamento no curto
prazo, sendo esta mudanca ocorrida quase que totalmente no longo prazo.

Hé mais um estudo que segue a tendéncia vista nos dados da Tabela 2, em que as
mudancas da qualidade de servigo sdo mais significativas do que mudangas tarifarias no

comportamento das pessoas. Nesse caso, os passageiros dos transportes publicos em El Paso
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apontam uma elasticidade de qualidade do servigo entre 0,56 e 0,68, enquanto a elasticidade
preco varia de -0,45 a -0,51 no curto prazo. Dessa forma, os operadores tém a possibilidade de
aumentar a receita de transporte através da manipulagdo desses dois pardmetros

(FULLERTON JR; WALKE, 2013).

Tabela 2 — Elasticidades relativas a Qualidade do Servigo

Autor Local Sistema Tlp?,de Curto Longo
Variavel Prazo Prazo
Inglaterra Onibus (I) e 0,5020,70 0,70 20,90
Bresson et al. Sistema de TP Veiculo-km
(2003) Franga (F) 0,20 0,30 2 0,60
Europa e A ,
Holmgren (2007) América/Australia Onibus Veiculo-km 1,05 1,38
Ho%g(r)g‘;)e’ al. Linképing, Suécia Onibus Veiculo-km/km? 0,44 -
Fullerton Jre A ,
Walke (2013) El Paso, Texas, EUA Onibus Veiculo-km 0,56 a 0,68 -
L . Transportes ,
Holmgren (2013) Suécia Péblicos Locais Veiculo-km 0,55 -
Chao et al. (2015) Taiwan Onibus Veiculo-km 0,67 -
Corge(;ell Se)t al. Santander, Espanha Onibus Veiculo-km 0,24a1,70 0,40a2,16
198 agéncias dos ,
Estados Unidos Veiculo-km 0,41 0,79
Schimek (2015) Estados UI.Hd? s (pop = Sistema de TP Veiculo-km 0,45 1,12
1 milhdo)
Estados Unidos (pop < Veiculo-km 0,35 0,67
1 milhdo)
Rahman e Chennai, Kolkata e Trens Veiculo-km 0.81 )
Balijepalli (2016) Mumbai Suburbanos elewio :
Km
Graham et al. 22 maiores sistemas de . percorrido/km 0,07 0,51
N Metrd total
(2009) metro
Horas de 0.05 036
servi¢o/km total ’ ’
Auckland, NZ A . 0,46 0,73
Wang (2009) Canterbury, NZ, Onibus Km/per capita 0.07 0.62
Crotte ef al. Cidade do México, R . 0,26a0,35 0,35a0,41
(2011) México Metrd Km/per capita 0,52 0.73
Urbano, o
Dalzi20 (;l 11 6e)t al. Tunisia Interurbano e Freg:fgcgl de 0,20 0,40
Suburbano ¢
Balcombe et al. Europa, América do A Frequéncia de
(2004) Norte e Australia Onibus Servigo 0,40 0,70
Tsai e Mulley (1 . Frequéncia de
(2014) Sydney, Australia Sistema de TP servico 0,10 0,13
Tsaietal. (2014)  Sidney, Austrilia Sistema de TP | requéneia de 0,15 -
servi¢o
Deb e Filippini T A Densidade de
(2013) India Onibus cobertura 0,68 0,96

Fonte: a autora, 2018
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Outra publicagdo desse mesmo ano analisa a qualidade através da cobertura do
servigo de transporte. Deb e Filippini (2013) acreditam que este seja um fator relevante na
estimativa da demanda, porém destacam que anélises custo-beneficio devem ser realizadas
antes da defini¢do das metas das politicas de melhoria da qualidade do servigo. As
elasticidades encontradas pelos autores tiveram valores no curto prazo entre 0,68 ¢ 0,87. No
longo prazo, a modelagem resultou no valor de 0,96, um pouco acima das médias
referenciadas.

Nos parametros encontrados por Tsai e Mulley (2014) para Sidney na Australia, a
elasticidade da demanda pela frequéncia de Onibus ndo ¢ um determinante relevante na
estimativa da demanda por transporte publico por ter um valor baixo, 0,13. Porém, esse ainda
¢ um valor proximo do outro estudo realizado por Tsai ef al. (2014). Mesmo assim, ao nivel
de significancia de 90%, os autores esperam que um aumento na frequéncia pode aumentar
moderadamente a demanda.

Schimek (2015) encontrou resultados nos Estados Unidos bem semelhantes a
referéncia de Bresson et al. (2003). As elasticidades da qualidade do servi¢o através da
medida de veiculo-km apresentam valores entre 0,41 e 0,79, no curto e no longo prazo,
respectivamente. Por fim, Brechan (2017) fez um review de vérios estudos de estimativas de
demanda e aponta que as decisdes de aumento de frequéncia podem mudar o comportamento
das pessoas em 37%; ja os relacionados a reducdo da tarifa s6 modificam 30% do
comportamento dos usuarios. Em sintese, através da compilacdo de véarios estudos, pode-se
concluir que a tendéncia é que a variagdo na qualidade do servigo pode gerar uma propor¢ao
maior de viagens em transporte publico do que a reducdo nas tarifas, estando assim de acordo
com varios estudos relevantes.

Um ultimo pardmetro para definicdo da qualidade do servigo ndo muito utilizado na
literatura é a densidade de cobertura. Para Deb e Filippini (2013), em estudo na india, a
qualidade pode ser vista através da densidade de rotas de transporte publico. Além disso, os
autores apontam maiores valores de elasticidade relacionados a este fator, 0,68 para o curto
prazo e 0,96 para o longo prazo. Dessa forma, confirmam a importancia da estimagdo da

demanda pela utilizagdo desse parametro.
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2.3.3 Renda e fatores econdmicos

Os parametros de renda e propriedade de automoével comumente sdo analisados em
conjunto devido a estreita ligacao existente entre eles. Além disso, na maioria das estimativas,
existe uma alta correlagdo entre eles, gerando assim problemas na regressao. Desta forma, nos
modelos estimados a tendéncia ¢ de escolher a renda como fator econdmico ou a propriedade
do carro, ja que a renda ¢ um determinante-chave desse parametro. Porém, vale ressaltar que
em muitos casos existem outros fatores que podem representar a influéncia econdmica na
demanda, sendo menores os casos em que sé a propriedade do carro é responsavel por este
papel (PAULLEY et al., 2006; CORDERA et al., 2015).

Os estudos que incluem a varidvel renda e propriedade do carro nao possuem um
padrao de resultado de elasticidade. Como vistos na Tabela 3, estes fatores podem apresentar
elasticidades com sinais opostos e até intensidades bem variadas. Em muitos casos, a renda se
apresenta como no estudo de Tsai e Mulley (2014) em Sidney, na Austrdlia, com sinal
negativo, indicando que aumento na renda gera menor demanda por transporte publico.
Nestes casos, esse modo de transporte ¢ considerado como bem inferior para populagdao por
variadas razdes. Ja nos casos em que a elasticidade encontrada ¢ positiva, o transporte publico
tem caracteristica de bem normal. Isto ocorre em situagdes em que, por exemplo, o sistema de
transporte ¢ bem desenvolvido como descreve Holmgren (2013) na Suécia, ou em situagdes
em que a maior parte da populagdo ¢ tdo carente que utiliza meios menos dispendiosos que o
transporte publico, como ¢ o caso de tracdo animal ou a pé, a exemplo da Tunisia
(DALDOUL et al., 2016).

Fullerton Jr e Walke (2013), em estudos no Texas, acreditam que se os dados da
propriedade do automdvel ndo estejam disponiveis, a renda da populagdo pode representar a
relacdo negativa entre a quantidade de passageiros do transporte publico e a propriedade do
automoével. Com isso, os autores obtém uma elasticidade-renda com valores entre -0,87 € -
0,95, confirmando assim que o crescimento na posse do carro tende a reduzir as viagens de
onibus. Da mesma forma, na India o aumento da renda concomitantemente com o incentivo a
industria automobilistica induziu a tendéncia de aumentar a utilizagdo de veiculos privados,
caracterizando o transporte publico como inferior, reduzindo o seu uso com o tempo e
gerando problemas relacionados a congestionamentos (DEB; FILIPPINI, 2013).

No estudo de Wang (2009), na Nova Zelandia, a propriedade do automoével foi

utilizada como uma varidvel, definindo através dela a resposta da demanda a fatores
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econdmicos. O resultado obtido por eles teve sinal negativo representando o transporte
publico como bem inferior, porém a magnitude dos pardmetros foi muito maior do que as
referéncias revisadas. Para o sistema de onibus de Auckland, os valores encontrados foram -
1,96 e -3,10 para o curto e longo prazo, e -0,32 e -1,04, para os trens de Wellington no curto e

longo prazo.

Tabela 3 — Elasticidade—renda da demanda

Autor Local Sistema Curto Prazo Longo Prazo
Inglaterra . - -0,66
Bresson et al. (2003) Franca Renda per capita - 0.00
Balcombe ef al. Europa, América do
(2004) Norte ¢ Australia Renda 0,00 a -0,70 -0,50 a -1,50
Europa e
Holmgren (2007) América/Australia Renda -0,62 -
Graham et al. (2009) 22 macliores SISIEMas  penda per capita 0,03 0,18
e metrd
Cidade do México, . -0,18 2 -0,26 -0,72 a-0,83
Crotte et al. (2011) México Renda per capita 045 20.04
Deb e Filippini T .
(2013) India Renda per capita -0,03 -0,04
Fullerton Jr & Walke El Paso, Texas, EUA Renda -0,87 a -0,95 -
(2013)
0,34 (direta) -
Holmgren (2013) Suécia Renda 0,05
(direta/indireta) )
Tsai et al. (2014) Sidney, Australia Ren‘l‘; E:fsoal 0,16 i
Tsai e Mulley (2014) Sydney, Austrélia Renda -0,17 -0,23
198 agéncias dos
Estados Unidos 0,36 -0,69
Schimek (2015) ESta‘i"f Ilfl‘ilﬁ?;s)(p"p Renda 037 20,91
Estados Unidos (pop
< 1 milhdo) 026 0,50
s Renda per capita de
Daldoul et al. (2016) Tunisia cada departamento 0,38 0,67
Jia et al. (2016) Pequim, China PIB g’;g 8,243‘
Burguillo et al. .
(2017) Madrid, Espanha Renda 0,85 -
Europa e Propriedade do
Holmgren (2007) vy¢rica/Australia Automével 148 J
Holmgren et al. S . Propriedade do
(2008) Link6ping, Suécia Automével -0,67 -
Wang (2009) Auckland, NZ Propriedade do 1,96 3,10
Holmgren (2013) Suécia Przfl’lrtfri?,)‘ieefo -1,37 -
Jia et al. (2016) Pequim, China Prziifri?'ieeldo ; 20,10

Fonte: a autora, 2018
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Para Schimek (2015), o transporte publico nos Estados Unidos ¢ tipicamente
caracterizado como um bem inferior. O autor usou medidas da renda familiar e pessoal per
capita, de emprego em area metropolitana e do preco da gasolina. Neste caso, o autor obteve
resultado para cada um dos parametros, sendo a renda com elasticidade de -0,36 no curto
prazo e -0,69 no longo, os empregos com valor de 0,21 ¢ 0,41 e o preco da gasolina de 0,08 e
0,15 no curto e longo prazo, respectivamente. Confirmava-se, assim, a afirmacdo inicial do
autor de que os transportes publicos sao considerados um bem inferior nos Estados Unidos.

As conclusdes de Burguillo ef al. (2017), em Madrid na Espanha, apontam em uma
direcdo diferente das anteriores, pois expdem uma elasticidade-renda positiva com valor de
0,85, dessa forma, caracterizando o transporte publico como bem normal. Porém, os autores
acreditam ainda que o pre¢o do combustivel pode representar um produto substituto ao
transporte publico, pois através da elasticidade cruzada da tarifa e preco da gasolina, um
aumento na tarifa de 1% na tarifa gera um crescimento de 0,25% no consumo de gasolina.
Graham et al. (2009) também encontram elasticidades renda positivas, porém com uma
magnitude menor, sendo os valores iguais a 0,03 e 0,18 no curto e longo prazo,
respectivamente.

O tultimo estudo revisado com estas variaveis ¢ o de Jia ef al. (2016) com dados de
Pequim. Nesse caso, a influéncia de fatores econdmicos ¢ avaliada através do PIB e da posse
de automovel. As elasticidades da demanda com relagdao ao PIB tiveram valores positivos,
com magnitudes entre 0,23 e 0,54 no curto prazo. Ja o efeito dos carros particulares ¢
registrado através de uma elasticidade com relagdo a demanda de -0,10 no longo prazo, sendo
esta insignificante no curto prazo. Este resultado ¢ coerente com a velocidade lenta de ajuste

do comportamento das pessoas relacionado ao uso do automovel.

2.3.4 Outros parametros relevantes

Como discutido na secdo 2.2, existem outros pardmetros para a estimacdo da
demanda que ndo sdo relacionados a tarifa, qualidade do servico e renda. Mesmo nao
existindo muitos estudos com este foco e sendo dificil o acesso a dados, fatores como forma
urbana, tamanho dos terrenos e¢ uso do solo t€ém potencial para influenciar a demanda.
Principalmente, varidveis relacionadas ao uso do solo afetam significativamente a demanda
por transporte publico, tendo uma caracteristica muito forte de mudanga no longo prazo

(BALCOMBE et al., 2004; DALDOUL et al., 2016). A Tabela 4 mostra estes e outros
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fatores nem sempre estudados, mas que podem influenciar significativamente a demanda de

acordo com o cenario estudado.

Tabela 4 — Elasticidade de outros fatores relevantes

Autor

Lugar

Tipo da Variavel

Curto Prazo

Longo Prazo

Goodwin e Williams

Londres, Inglaterra Taxa de Desemprego -0,35 a-0,60 -
(1985)
Cordera et al. (2015) Santander, Espanha Taxa de Desemprego 0,13 0,21
Souche (2010) 100 cidades do Densidade Urbana 0,40 -
mundo
Daldoul ef al. (2016) Tunisia Taxa de Ocupagao Geral 0,42 0,74
Tsai et al. (2014) Sidney, Australia Densidade populacional 0,60 -
Tsai e Mulley (2014) Sydney, Austrélia Densidade Populacional 0,50 0,65
Europa e .
Holmgren (2007) América/Australia Pre¢o da Gasolina 0,40 -
Auckland, NZ . 0,20 0,32
Wang (2009) Canterbury, NZ Pre¢o da Gasolina 0.28 0.37
Fullert(()g OJlr 3e) Walke El Paso, Texas, EUA Preco da Gasolina 0,11a0,17 -
Chao et al. (2015) Taiwan Pre¢o da Gasolina 0,18 -
198 agéncias dos .
Estados Unidos Preco da Gasolina 0,08 0,15
. Estados Unidos (pop .
Schimek (2015) > 1 milhzo) Pre¢o da Gasolina 0,09 0,22
Estados Unidos (pop .
< 1 milho) Prego da Gasolina 0,07 0,13
Cordera et al. (2015) Santander, Espanha Prego da Gasolina 0,03a0,14 0,04 20,18
Rahman e Balijepalli ~ Chennai, Kolkata e .
(2016) Mumbai Preco da Gasolina 0,15 -

Fonte: a autora, 2018.

No estudo de Tsai e Mulley (2014), os fatores relacionados ao uso do solo possuem
elasticidades de 0,50 e 0,65 no curto e longo prazo para a variavel densidade populacional e
de -0,37 e -0,47 para o pardmetro relacionado a quantidade de pseudo-nés' existentes na
regido. Como esperado, a demanda por transporte publico serd maior em locais com maior
densidade populacional e menos pseudo-nds, representando assim, um melhor cendrio para
caminhadas. Além disso, a magnitude dessas elasticidades confirma que as caracteristicas de
uso do solo t€m potencial de influenciar a demanda por transporte publico, com intensidade
ainda maior que a tarifa, frequéncia do onibus e a renda, sendo esses determinantes chaves na

demanda por transporte publico em Sydney.

' Pseudo-nos ¢ uma medida de configuragio da malha viaria definida através das curvas e da quantidade de ruas
sem saida da rede. Para exemplificar, redes em formato de grade possuem poucos pseudo-nés comparado & uma
rede cheia de curvas e ruas sem saida.
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Outra variavel que pode gerar um efeito substancial na demanda ¢ a taxa de
desemprego. O numero de passageiros por transporte publico ¢ diretamente impactado pela
flutuagao do cenario econdmico e consequentemente pelas taxas de desemprego. Em casos em
que o transporte publico ¢ considerado um bem inferior, este parametro possui efeito contrario
ao da renda. Em contrapartida, quando isso ndo ocorre, a elasticidade da demanda com
relagdo ao desemprego pode variar em torno de -0,60 para sistemas de 6nibus e -0,35 para os
trens (GOODWIN; WILLIAMS, 1985; CORDERA et al., 2015).

A densidade urbana também ¢ um parametro pouco estudado na literatura. Souche
(2010) a define como a quantidade disponivel de transporte, calculada através do quildmetros
percorridos no transporte publico per capita dividido pela area da cidade. Este pardmetro
resultou em uma elasticidade da demanda de 0,40 no curto prazo. Assim, a autora aponta que
o aumento na densidade urbana juntamente com o aumento do custo médio do automédvel e a
reducdo do custo médio do usudrio de transporte publico estimulam o uso do modo coletivo.

Um ultimo parametro destacado como importante na andlise dos fatores que
influenciam a demanda por transporte publico ¢ o preco da gasolina. Para Wang (2009), uma
maior elasticidade no prego da gasolina, resulta em uma possibilidade maior de substituigcao
do carro por modos coletivos. Como o autor comenta, a maior probabilidade de substitui¢ao
dos modos ocorre na cidade de Canterbury — Nova Zelandia, onde a elasticidade do preco da
gasolina ¢ 0,28 no curto prazo ¢ 0,37 no longo. Além disso, como destacam Fullerton Jr e
Walke (2013), a elasticidade do preco da gasolina também ¢ importante, pois 0 aumento no
preco da gasolina gera oportunidade de aumentar a demanda por transporte publico, ja que

estes sao modos substitutos.



40

3 CARACTERIZACAO DAS METROPOLES BRASILEIRAS EM ESTUDO

O detalhamento das informagdes referentes as metropoles estudadas na pesquisa €
efetivado no Capitulo 3, por meio primeiramente da descricdo e analise dos principais
parametros relativo as cidades, como populacdo, dimensdo geografica e passageiros
equivalentes transportados no sistema de O6nibus urbano. Em um segundo momento, os
sistemas de transporte das metropoles sdo descritos a fim de caracterizar cada uma das

cidades do ponto de vista dos transportes publicos urbanos, escopo desta pesquisa.

3.1 CARACTERISTICAS DAS METROPOLES

O estudo abrange as nove principais capitais brasileiras: Belo Horizonte - MG,
Curitiba - PR, Fortaleza - CE, Goiania - GO, Porto Alegre - RS, Recife - PE, Rio de Janeiro -
RJ, Salvador - BA e Sao Paulo - SP. Essas cidades foram definidas pela disponibilidade de
estudos anuais da Associacdo Nacional das Empresas de Transportes Urbanos — NTU
realizados desde 1994 e do estudo de Carvalho e Pereira (2011) do Instituto de Pesquisa
Economica Aplicada — IPEA, que analisa a demanda por transporte publico com relacdo a
tarifa e renda no periodo de 1995 a 2008, para essas mesmas cidades.

As dimensdes geograficas e populacionais dessas metropoles tém caracteristicas bem
variadas. A Tabela 5 apresenta os dados de populagdo e area, respectivamente, das capitais
estudadas. Vale ressaltar que os dados de transporte disponiveis para Goiania e Recife sdo os
dados relativos as regides metropolitanas que as envolvem. Dessa forma, os dados de
populagdo e area também foram coletados para o aglomerado urbano metropolitano. A regiao
metropolitana de Goidnia ¢ composta no periodo em estudo por quinze cidades: Abadia de
Goias, Aparecida de Goiania, Aragoiania, Bela Vista de Goids, Bonfinopolis, Brazabrantes,
Goiania, Goianira, Guapo, Hidrolandia, Ner6polis, Santo Antonio de Goias, Senador Canedo,
Terezoépolis de Goids e Trindade. Ja no caso do Recife, a regido metropolitana ¢ composta por
quatorze cidades, sdo elas: Abreu e Lima, Aracoiaba, Cabo de Sando Agostinho, Camaragibe,
Igarassu, Ilha de Itamaracd, Ipojuca, Itapissuma, Jaboatdo dos Guararapes, Moreno, Olinda,
Paulista, Recife e Sao Lourenco da Mata.

Com relacao a populagdo, a Tabela 5 comprova a discrepancia entre as proporcoes
das cidades estudadas. Além disso, ¢ possivel observar que mesmo Recife e Goiania sendo

consideradas como regido metropolitana, as cidades de Sao Paulo e Rio de Janeiro ainda sdo
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as mais populosas, chegando a quase dez vezes mais em relagdo a populacio de Porto Alegre.
As areas estudadas também apresentam valores discrepantes com variagdo de até cinco vezes
quando se relacionam as areas das cidades de Sao Paulo e Fortaleza. Nesse parametro, as duas
regides metropolitanas se sobressairam pela quantidade de municipios componentes e

provavelmente pela menor densidade populacional nas outras cidades do aglomerado

excedendo a capital.

Tabela 5 — Dados das nove metropoles brasileiras no ano de 2017

Metropole Populacio Area (km®)

Belo Horizonte 2.523.794 331,40
Curitiba 1.908.359 435,04
Fortaleza 2.627.482 314,93

Goiania 2.411.877 5.981,74
Porto Alegre 1.484.941 496,68

Recife 3.965.699 2.770,45

Rio de Janeiro 6.520.266 1.200,28
Salvador 2.953.986 693,28

Sdo Paulo 12.106.920 1.521,10

Fonte: a autora, 2018 [com dados do IBGE (2018)].

A quantidade de passageiros equivalentes transportados por ano no sistema de
transporte publico urbano por 6nibus ¢ apresentada nos Grafico 1 e Gréfico 2, para cada uma
das nove cidades. A quantidade demandada deste tipo de servigo nos ultimos anos,
aproximadamente a partir de 2014, vem diminuindo em todas as cidades estudadas. Por este
motivo, a busca pelo entendimento dos fatores que podem estar causando essa queda ¢
relevante para o cenario. A ressalva necessaria a ser feita ¢ sobre a quantidade demandada de
transporte publico em Sdo Paulo, pois o salto existente no grafico ¢ resultado da mudanga de
metodologia de contabilizacdo dos passageiros da cidade, por ter sido adicionado o sistema de

onibus alimentador a partir de 2013, fato melhor explicado nos itens 4.3 e 5.1.
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Grifico 1 — Quantidade de passageiros equivalentes” transportados por ano nas nove metropoles

Belo Horizonte
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Fonte: a autora, 2018 [com dados da NTU (2018b)]

% Passageiro equivalente ¢ a medida referente a proporgdo de passageiros que pagam a tarifa integral em um
sistema com categorias variadas de desconto. Isto é, a quantidade de usuarios que efetivamente pagam a tarifa
integral do sistema de transporte publico (ANTP, 2017).
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Grafico 2 — Quantidade de passageiros equivalentes transportados por ano nas nove metropoles (continuacao)
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Fonte: a autora, 2018 [com dados da NTU (2018b)]



44

3.2 SISTEMAS DE TRANSPORTE PUBLICO DAS METROPOLES

Os sistemas de transporte publico urbano das metrépoles estudadas ndo sdo em sua
totalidade compostos exclusivamente por Onibus urbanos. Por isso, esta se¢do tem como
objetivo expor sinteticamente as caracteristicas dos sistemas de transporte publico das nove

cidades.

3.2.1 Belo Horizonte

O sistema de transporte publico de Belo Horizonte ¢ composto por um sistema de
onibus urbanos convencionais, um sistema de BRT conhecido como MOVE, um sistema
suplementar e uma linha de metr6. A BHTrans, Empresa de Transportes e Transito de Belo
Horizonte, ¢ a responsavel pela gestdo da concessdo do servico de transporte coletivo
convencional de 6nibus, incluindo o BRT (BELO HORIZONTE, 2018).

O transporte coletivo convencional e estruturante era composto em 2015 por
aproximadamente 3.000 veiculos operando em 293 linhas. O BRT-MOVE foi implantado em
2014 transportando em média 500 mil passageiros em um dia util em 2015 por meio de 429
veiculos. O sistema de transporte suplementar ¢ composto por operadores autdnomos que sao
regulamentados pela BHTrans e fazem a ligagao entre os bairros sem adentrar na area central
da cidade. O sistema possuia uma frota de 276 veiculos em 2015 e realizou em torno de
50.000 viagens por més (BELO HORIZONTE, 2017).

O metrd de Belo Horizonte ¢ composto por uma linha de 28 quildmetros de extensao
e liga a zona norte da cidade a oeste margeando a area central e chegando até¢ o municipio de
Contagem. A operacao desta linha teve inicio em 1986 com 11 quilometros de extensdo. A
linha de metr6 em Belo Horizonte transporta cerca de 60 milhdes de pessoas por ano o que

equivale a 11% dos passageiros de transportes publicos da metropole (CBTU, 2018b).

3.2.2 Curitiba

O sistema de transporte publico de Curitiba ¢ conhecido como Rede Integrada de
Transporte Coletivo de Curitiba (RIT) e ¢ totalmente composto por sistemas de onibus. A RIT

permite aos usuarios o transbordo de uma linha de 6nibus para outra com o pagamento de
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apenas uma tarifa. Esta integracdo s6 ¢ possivel pela rede de terminais fisicos, onde ha o
desembarque e embarque de varias linhas de Onibus. A empresa responsavel pelo
planejamento, regulagdo, o gerenciamento da operacdo e a fiscalizagdo do sistema de
transportes publicos de Curitiba ¢ a Urbanizacao de Curitiba S.A. - URBS (URBS, 2018).

As linhas de 6nibus de Curitiba sdo constituidas por nove categorias, sdo elas:
expresso ligeirdo, expresso, linha direta, interbairros, alimentador, troncal, convencional,
circular e turismo. Essas linhas sdo atendidas por uma frota composta por 1.226 veiculos no
ano de 2018 (URBS, 2018). A operacao distinta dessas categorias ¢ feita através de eixos de
transporte. A rede de transporte publico ¢ composta por eixos estruturantes, estruturantes
metropolitanos, de ligagdo, troncais e interbairros. A grande diferenca dos eixos estruturantes
e de ligacdo para os outros eixos ¢ a existéncia de canaletas ou faixas exclusivas. A rede
integrada da cidade atende também a regido metropolitana e transporta uma média de

2.225.908 passageiros/dia util através de 355 linhas (CURITIBA, 2015).

3.2.3 Fortaleza

O sistema de transporte publico de Fortaleza ¢ composto por um Sistema Integrado
de Transportes — SIT-FOR de Onibus e micro-6nibus e um sistema metroviario. O Sistema
Integrado de Transportes opera linhas de onibus do tipo radial e tronco-alimentadora e ¢
composto por terminais de integracdo fechados nos bairros periféricos e abertos no area
central da cidade. Os terminais fechados possibilitam o transbordo e integracao entre as linhas
componentes do sistema (FORTALEZA, 2018). O sistema ¢ formado por 249 linhas normais
e 22 linhas corujdo com uma média de 19.331 viagens diarias (ANUARIO DE FORTALEZA,
2013). A empresa responsavel pelo gerenciamento do servigo publico e privado de transporte
publico ¢ a Empresa de Transporte Urbano de Fortaleza S/A — ETUFOR (FORTALEZA,
2018).

O sistema de metr6 de Fortaleza ¢ composto por trés linhas: Sul, Oeste e a linha do
Veiculo Leve sobre Trilho - VLT Parangaba-Mucuripe. A linha Sul possui 24 quildometros de
extensdo e atende a 28.000 passageiros por dia. A linha Oeste ¢ um pouco menor com 15,5
quilémetros e transporta em média 8.000 pessoas por dia. Essa linha foi remodelada no
periodo de 2007 a 2010 e funciona com VLT. A linha de VLT Parangaba-Mucuripe tem
projeto para 13,2 quilémetros de extensdo, mas atualmente s6 funcionam aproximadamente

11 quilémetros (METROFOR, 2018).
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3.2.4 Goiania

O sistema de transporte publico de Goiania ¢ conhecido como Rede Metropolitana de
Transportes Coletivos — RMTC e abrange toda a regido metropolitana de Goiania. A RMTC ¢
composta por agentes publicos e privados que sdo responsaveis pela prestagdo do servigo e
por todas as questdes referentes ao sistema de transporte publico. A rede ¢ composta por 293
linhas de Onibus que sdao integrados de forma fisica e tarifaria, ou seja, podem existir
transbordos tanto nos terminais de integragcdo, como fora deles com uma mesma tarifa através
de varios pontos de conexao eletronica (RMTC, 2018).

O sistema viario ¢ composto por rodovias, vias arteriais e vias secundarias. Nas
rodovias circulam as linhas semiurbanas, responsaveis pela ligacao entre as cidades. As linhas
de eixo trafegam nas vias arteriais em que estdo inseridos os corredores estruturantes da
cidade, como por exemplo, os corredores Norte-Sul e Leste-Oeste. Por fim, nas vias
secundarias trafegam as linhas alimentadoras, responsdveis pela ligagdo dos bairros

periféricos ao sistema (RMTC, 2018).

3.2.5 Porto Alegre

O sistema de transporte publico de Porto Alegre ¢ composto por um sistema de
onibus e micro-Onibus, estes conhecidos como lotagdo, e ¢ regulado pela Empresa Publica de
Transporte e Circulagdo — EPTC. Em questdo de numeros, o sistema ¢ composto por 1.704
onibus e 429 lotagdes e transportou em 2011 cerca de 1.100.000 passageiros nos dias Uteis
com 1.659 6nibus (PORTO ALEGRE, 2018).

O sistema de tarifacdo ¢ feito através da bilhetagem eletronica conhecida como Tri.
Esse sistema de bilhetagem tem o intuito de integrar as linhas de Onibus para que os
passageiros possam se locomover com transbordos pagando uma s6 passagem através da
integracdo temporal, conhecida como passagem integrada. Com relag@o ao sistema de micro-
onibus, a operagdo ¢ feita em 29 linhas e 18 desmembramentos e transportou em 2010 cerca

de 57.000 passageiros por dia (PORTO ALEGRE, 2018).
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3.2.6 Recife

O sistema de transporte publico do Recife ¢ composto por onibus, BRT e metrd, o
chamado de Sistema Estrutural Integrado — SEI. Pelo SEI, as linhas de 6nibus, metrdé ¢ BRT
estdo integradas fisicamente através dos terminais e € possivel através deles, fazer transbordos
pagando uma uUnica tarifa. A malha urbana da cidade do Recife ¢ composta por eixos
perimetrais e radiais e os terminais de integragdo foram alocados nos cruzamentos destes
eixos. Nesse sistema existem cinco opcdes de linhas: alimentadora, troncal, perimetral,
interterminal e circular (GRANDE RECIFE, 2018).

As alimentadoras sdo responsaveis por ligar os bairros periféricos ou suburbios a um
terminal integrado. A linha troncal transporta as pessoas do terminal integrado para a area
central da cidade. A perimetral tem como objetivo fazer a ligagdao entre dois terminais pelos
eixos perimetrais. A interterminal se diferencia da perimetral por atender as vias perimetrais e
locais, tendo a fungdo da perimetral associada com alimentadora. Por ultimo, a linha circular
tem o objetivo de atender a uma determinada area a partir de um terminal e retornar a ele. O
sistema de 6nibus do Recife ¢ composto por 185 linhas com 123 alimentadoras, 3 perimetrais,
24 troncais, 18 interterminais, 6 transversais e 11 circulares, englobando assim toda a regiao
metropolitana do Recife (GRANDE RECIFE, 2018).

O sistema de BRT, conhecido como BRT Via Livre, foi implantado em 2014. Esse
sistema ¢ composto por dois corredores: Norte/Sul e Leste/Oeste que englobam desde os
municipios de Igarassu e Camaragibe até o centro da cidade (GRANDE RECIFE, 2018). Com
relacdo ao metrd, o sistema ¢ composto por 70,4 quildometros, sendo 39,4 quildometros
eletrificados e 31,0 ndo eletrificados com o diesel como combustivel. Esse sistema transporta

245.000 passageiros por dia 1til e possui 36 estagdes (CBTU, 2018b).

3.2.7 Rio de Janeiro

O sistema de transporte ¢ composto por metrd, 6nibus, BRT, VLT e um sistema
local. O sistema metrovidrio conhecido como MetroRio, atualmente dispde de 41 estacdes
com 14 pontos de integragdo tarifaria fisica com os outros sistemas divididas em trés linhas
(METRORIO, 2018). O sistema de onibus ¢ operado por 36 empresas associadas através do
Sindicato das Empresas de Onibus da Cidade do Rio de Janeiro — Rio Onibus (RIO ONIBUS,
2018).
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O sistema de BRT, por sua vez, transporta 450.000 passageiros por dia através de
125 quilometros de faixas segregadas com uma frota de 440 Onibus articulados. As trés linhas
implantadas sao conhecidas como TransOeste, TransCarioca e TransOlimpica e sdo operadas
por meio de quatro categorias de veiculos: expresso, parador, direto e semidireto. O sistema
de transportes publico no Rio de Janeiro possui integragdo tarifaria através do Bilhete Unico
Carioca. Dessa forma, o BRT pode ser integrado com os outros meios de transporte por
intermédio tanto das integragdes fisicas, como da tarifaria por meio do bilhete. Isso ¢ possivel
nao somente entre o0 BRT e os outros modos, mas entre todos os modos publicos (BRTRIO,
2018).

O VLT, implantado em 2016, ¢ responsavel pelo transporte de passageiros, em sua
maioria na regiao central do Rio de Janeiro. Com este sistema, ¢ possivel unir os pontos
principais da area central e da regido portuaria, como no passado com a existéncia dos bondes
elétricos. Além disso, o VLT também estd proximo de trens, metrd, porto, 6nibus e do
Aeroporto Santos Dumont, havendo assim uma possibilidade de integracdo com os outros
modos (VTLRIO, 2018).

Por fim, o sistema complementar existente na cidade se chama Sistema de Transporte
Publico Local do Rio de Janeiro — STPL. Este meio tem como objetivo complementar o
sistema de transporte por Onibus através de veiculos menores, de 8 a 16 lugares, que atendam
as necessidades da populagdo. Esta ligacdo prioritariamente deve ser feita para conectar os
bairros proximos ou atender a caréncia de um servigo interno em determinado bairro. O
servico complementar ¢ regulamentado e vistoriado pela Secretaria Municipal de Transportes

(RIO DE JANEIRO, 2018).

3.2.8 Salvador

O sistema de transporte publico de Salvador ¢ composto por Onibus, metrd, trens € o
elevador Lacerda. O Sistema de Transporte Coletivo por Onibus de Salvador ¢ operado por
trés concessionarias com um total de 358 linhas regulares e mais de 2.032 quilometros de
extensdo da rede vidria urbana atendida pelo servico. Os passageiros transportados por este
sistema no ano de 2017 foram em torno de 400 milhdes de pessoas através de uma frota
aproximada de 2.550 6nibus (SALVADOR, 2018).

O Elevador Lacerda possui uma quantidade demandada média mensal de 409.000
pessoas com capacidade de 32 passageiros por viagem. Além deste modo, outros funiculares

fazem parte do sistema de Salvador, sdo eles: Plano Inclinado Pilar, Plano Inclinado
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Gongalves e Plano Inclinado Liberdade-Calcada. J& o metrd possui duas linhas com 19
estagdes no total e atendeu a uma demanda de aproximadamente 42 milhdes de pessoas no
ano de 2017. Por tultimo, o trem que atende ao sistema de transportes de Salvador possui 10
estacdes e teve uma demanda de 3.208.105 passageiros no ano de 2017 por intermédio de

aproximadamente 10.000 viagens diarias (SALVADOR, 2018).

3.2.9 S3o Paulo

O sistema de transporte publico de Sao Paulo ¢ composto por 6nibus, metrd e trem
urbano. As linhas de onibus sdo operadas por empresas privadas gerenciadas pela entidade
conhecida como Sao Paulo Transporte S.A. — SPTrans. Os consorcios das empresas de onibus
sdo divididos em dois subsistemas: local e estrutural com uma operagao de 15 mil veiculos
em mais de 1.300 linhas. O subsistema estrutural tem o objetivo de atender altas demandas
através de veiculos maiores de médio e grande porte, como os Onibus articulados,
biarticulados e comuns. Além disso, esse subsistema integra as grandes regides da cidade ao
centro, sendo esta a espinha dorsal do transporte coletivo por 6nibus (SPTRANS, 2018).

O subsistema local tem como intuito atender aos deslocamentos internos nas regides
ou subcentros através de Onibus menores, como os Onibus comuns, micro-0nibus e mini
onibus. Dessa forma, esse subsistema ¢ responsavel por alimentar o subsistema estruturante.
Além desses subsistemas da cidade de Sao Paulo, o sistema metropolitano de Onibus ¢
responsavel por ligar a cidade as demais regides do aglomerado urbano. Essa rede ¢ composta
por linhas comuns operadas por empresas privadas, um corredor intermunicipal com faixa
segregada e linhas estruturantes de Onibus e trolebus e um servico especial para atender a
demanda do Aeroporto Internacional de Guarulhos. A bilhetagem eletronica engloba os
sistemas de Onibus, micro-6nibus, metro e trens metropolitanos (SPTRANS, 2018).

O sistema metroviario ¢ operado pela Companhia do Metropolitano de Sao Paulo —
Metr6 e controlada pelo Governo do Estado através da Secretaria de Estado dos Transportes
Metropolitanos (STM) e ¢ responsavel pelo transporte de pessoas da regiao metropolitana de
Sao Paulo. A rede ¢ composta por seis linhas com 96 quilémetros de extensao e 84 estagdes
com algumas integracdes com o sistema de trens metropolitanos. O Metr6 Sao Paulo opera
quatro linhas totalizando cerca de 65 quilometros e 58 paradas. As outras duas linhas sdo pela
empresa Via Quatro desde 2010 e Via Mobilidade, a partir de 2018. A rede metroviaria
transporta diariamente cinco milhdes de pessoas, atingindo anualmente 1,3 bilhdo em todas as

linhas e 1,1 bilhdo somente nas linhas do Metrdé Sao Paulo (METRO SAO PAULO, 2018).



50

A Companhia Paulista de Trens Metropolitanos — CPTM ¢ responsavel pelos trens da
regido metropolitana de Sdo Paulo desde quando assumiu a operagdo da Companhia Brasileira
de Trens Urbanos - CBTU e da Ferrovia Paulista S/A — FEPASA. A rede ¢ composta por oito
linhas, sendo uma delas o Expresso Turistico. Neste sistema, em 2017, foram transportados
827,7 milhdes de passageiros na sua extensdo de aproximadamente 261 quildmetros e 92

estagcoes (CPTM, 2018).
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4 METODOLOGIA DA PESQUISA

A metodologia proposta visa avaliar o comportamento da demanda por transporte
publico através de fatores econdmicos. Para tal fim, um procedimento econométrico ¢
definido por meio da teoria econdmica estudada juntamente com as metodologias aplicadas
nos estudos de referéncia sobre a demanda por transporte publico e a disponibilidade dos
dados necessarios para a validagao do modelo proposto.

A estruturacdo desta metodologia de analise dos parametros influenciadores da
demanda estudados no referencial tedrico ¢ fundamental para a constru¢do das varidveis
essenciais a0 modelo e disponiveis no cendrio brasileiro em estudo. Além disso, a forma em
que os dados estdo disponiveis para uma pesquisa de dimensdo nacional também afeta a
escolha das variaveis explicativas devido ao fator agregacdo. No caso desta analise, os dados
de transporte para as nove principais cidades brasileiras estudadas foram disponibilizados
agregados por ano, sendo alguns tipos de pardmetros indisponiveis na escala anual.

Da mesma maneira, a fun¢do de regressao com resultado mais adequado ¢ obtida por
meio de diversas tentativas, pelo fato de ndo existir a definicdo do modelo mais pertinente
para determinada situacdo. A defini¢do da funcido depende sempre da qualidade e tipo dos
dados, do método de regressao escolhido e dos critérios estatisticos referentes a significancia
do modelo. Deste modo, a sistematica metodologica foi dividida em seis etapas para detalhar
o desenvolvimento, sdo elas:

1. Pesquisa dos estudos de referéncia para definigdo dos valores das
elasticidades da demanda por transporte publico;

2. Caracterizagdo das principais variaveis presentes nos estudos e quais serao
testadas e utilizadas nesta dissertacdo através também do conhecimento da
existéncia dos dados;

3.  Busca de dados em painel das principais cidades brasileiras para composi¢ao
do escopo do estudo;

4.  Defini¢do do modelo de estimativa da demanda de acordo com os dados
secundarios e com a literatura e;

5.  Aplicagdo do modelo de previsdao para a estimativa das elasticidades das
principais cidades brasileiras e analise das caracteristicas da demanda
agregada no pais;

6. Teste de hipdteses para validacdo da fungdo de regressao obtida através dos

dados estudados.
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Como sintese da metodologia, a Figura 1 exibe um fluxograma detalhando a
sequéncia de atividades e a relacdo entre elas. Dessa forma, ¢ possivel obter uma visdo geral
do procedimento adotado e entender melhor a apresentacdo desta secdo. Nas fases de
aplicacdo do modelo e teste de hipoteses, € importante ressaltar que para cada método,
possibilidade de regressdo, tipo de painel e varidveis escolhidas o ciclo se repete com uma
nova fungdo de regressdo obtida e novos testes de hipdteses até a obtengdo do resultado com

as melhores propriedades.
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4.1 SINTESE DOS ESTUDOS E LINHA DE CONDUCAO

A analise dos estudos sobre o tema tem como ponto de partida o guia pratico de
Balcombe et al. (2004) para direcionamento das principais varidveis estudadas ao longo dos
anos ¢ a defini¢do dos valores relevantes das elasticidades de alguns desses pardmetros ja
mundialmente estudados. Esse texto ¢ resultado da atualiza¢do das informagdes existentes e
dos objetivos de estudo sobre o controle da flutuacdo da demanda por transporte publico no
mundo, mas principalmente para melhoria dos sistemas ingleses.

A origem desse guia sdo as publicacdes de Webster ¢ Bly (1981; 1982) que
exploraram os efeitos dos principais fatores que influenciavam a demanda por transporte
publico no mundo. A motivacdo para este primeiro estudo foi o cenario de decadéncia do
transporte publico na Inglaterra, no qual a estratégia de aumentar as tarifas e reduzir a
qualidade para se obter mais lucro para os empresarios ndo estava mais dando resultado.

A partir destas trés referéncias, o primeiro passo foi agrupar em torno delas mais dez
publicacdes com relevancia no tema, que abrangessem as varidveis explicativas mais
utilizadas e que tém representacdo na funcao de regressao e nos modelos econométricos que
melhor se aplicam as fungdes de demanda. A Tabela 6 apresenta as onze publicagdes
pesquisadas e analisadas na primeira etapa. Com a compilagdo dos resultados desses estudos,
a busca por outras pesquisas foi feita através do direcionamento dessas referéncias e pesquisas
na base de dados Scopus, a fim de aumentar o alcance das referéncias da pesquisa e buscar

pesquisas mais recentes publicadas ao longo deste estudo.

Tabela 6 — Publicagdes relevantes no tema

%

Autores
Bresson et al. (2003)
Paulley et al. (2006)
Holmgren (2007)
Hensher (2008)
Souche (2010)
De Grange et al. (2013)
Holmgren (2013)
Tsai et al. (2014)
Cordera et al. (2015)
Daldoul et al. (2016)
Rahman e Balijepalli (2016)
Fonte: a autora, 2018.
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A segunda parte da pesquisa bibliografica foi buscar publicagdes e autores

referéncias no tema, relacionados com os doze textos iniciais para alicer¢ar os parametros € as
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elasticidades discutidas nos textos. Em adicdo, os modelos de regressdo, funcdes e testes de
hipdteses também foram extraidos dos textos, como apresentado na se¢do 2.4, para embasar
as decisdes tomadas referentes ao modelo estudado. A busca por estudos publicados ao longo
da pesquisa também fez parte desta etapa, visto que a analise da demanda por transporte
publico em paises em desenvolvimento ¢ um tema discutido atualmente, o que gera
consequentemente publicagdes recentes relevantes para esta pesquisa.

Em suma, o objetivo desta etapa foi extrair os conceitos das principais variaveis
presentes nos estudos, compilar as elasticidades estudadas e compara-las de acordo com o
cenario brasileiro. Além disso, o intuito ¢ buscar os modelos econométricos, funcdes de
regressdo e testes de hipoteses utilizados nas analises de demanda por transporte publico e
analisar as consequéncias dos valores obtidos em cada estudo e os possiveis fatores relevantes

para o cenario brasileiro.

42 CARACTERIZACAO DAS VARIAVEIS

A caracterizagdo das variaveis foi desenvolvida com base em trés aspectos. Primeiro,
as variaveis foram determinadas de acordo com as publicagdes estudadas. Em segundo ponto,
a teoria econdmica da demanda também tem potencial de direcionar quais as principais
variaveis da regressao. O terceiro aspecto ¢ relativo a disponibilidade e caracteristicas dos
dados, visto que o resultado da regressao também ¢ relacionado pelo tipo de dado inserido no
modelo, gerando restri¢des ou variagdes na funcao de regressao resultante.

Através das publicagdes analisadas, as variaveis descritas sdo extraidas e avaliadas a
partir da quantidade de vezes que cada uma estd sendo estudada e a importancia que elas tém
em influenciar na variacdo da demanda. Além disso, os estudos também trazem informagodes
sobre a utilizagdo de cada varidvel em decorréncia do tipo de dado disponivel, pois como
evidencia Wardman (2014), a qualidade dos dados e da andlise influencia diretamente na
precisao da estimativa. Desta forma, ¢ importante extrair das referéncias as elasticidades,
entendendo os tipos de dados que foram usados e as analises que foram feitas.

Quanto ao segundo aspecto, a fun¢cdo de demanda ¢ resultado do comportamento da
curva de demanda que relaciona o preco de um bem com a quantidade que as pessoas estao
dispostas a consumir dele. Assim, os consumidores tendem a comprar mais a medida que o
preco diminui, também surgindo novos consumidores quando existe este comportamento do
prego. Porém, outros fatores também podem induzir a disposi¢ao das pessoas em comprar. A

renda €, entdo, um exemplo especialmente importante que afeta a demanda de maneira que o
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aumento dela, mesmo com preco mantido, gera uma tendéncia de maior gasto das pessoas
(PINDYCK; RUBINFELD, 2015). Sendo assim, este aspecto torna indispensavel a inser¢ao
do preco, ou seja, da tarifa e da renda na funcao de regressao do modelo, definindo assim, as
duas primeiras variaveis teoricas do modelo.

Por ultimo, o terceiro aspecto refere-se a disponibilidade e as caracteristicas dos
dados. Esse aspecto ¢ o ultimo por ser determinante na caracterizacdo das varidveis, pois
mesmo existindo diversos estudos para um tipo de varidvel importante, a nao existéncia dos
dados disponiveis para o grau de agregacao, periodo e individuos do estudo acarretara na
exclusdo dessa variavel. Ao mesmo tempo, algumas varidveis mesmo existentes, podem nao
apresentar as tendéncias semelhantes aos estudos na regressdo pela razdo das caracteristicas
dos dados obtidos. Este ¢ um motivo para a exclusdo de varias varidveis ditas relevantes na
funcdo de regressdao da demanda por transporte publico.

O tnico parametro que ndo se encaixa nos trés aspectos elencados ¢ a variavel Uber.
Uber ¢ um aplicativo de smartphone que presta um servico de transporte privado por meio da
intermediagdo entre os passageiros que buscam se locomover e os motoristas cadastrados no
sistema. Como este € um servico relativamente barato, comparado ao taxi, € com a vantagem
de um trajeto direto entre o local de partida e o destino final, este estd sendo um meio de
transporte que cresce rapidamente no Brasil, atualmente operando em todas as nove
metropoles estudadas. Com isso, esperou-se com a utilizagdo desta varidvel verificar se este
meio de transporte pode ser considerado substituto do sistema de transporte publico, ou seja,
se os passageiros estdo escolhendo o Uber ao invés do transporte ptiblico convencional. Como
nao existem dados disponivel dos passageiros transportados no Uber ou da frota de motoristas
operantes em cada uma das cidades, a solucdo foi criar uma varidvel dummy que indica a
operacao ou ndo do Uber em cada cidade no determinado ano, como pode ser constatado no

Apéndice A.

43 OBTENCAO E ANALISE DO BANCO DE DADOS

Os dados da pesquisa sdo determinantes no desenvolvimento e grau de explicacdo do
modelo econométrico. Os dados necessarios para analise foram levantados em sua totalidade a
partir de fontes oficiais, sendo esses dados secundarios. A elaboragdao do painel de dados
ocorreu pela unido e tratamento de quatro fontes nacionais de dados: Instituto Brasileiro de

Geografia e Estatistica — IBGE, Associacdo Nacional das Empresas de Transportes Urbanos —
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NTU, Departamento Nacional de Transito — DENATRAN e Agéncia Nacional do Petroleo,
Gas Natural e Biocombustiveis — ANP.

Os dados populacionais, geograficos e econdmicos foram coletados do banco de
dados oficial do IBGE (2018), sendo este responsavel pelos seguintes parametros: populagao,
area e rendimento médio nominal mensal de todos os trabalhos, esse obtido através da
Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD). Os dados operacionais de transporte
publico, cedidos pela NTU (2018b), sdo: passageiros equivalentes transportados anualmente
por Onibus urbanos, tarifa principal, quilometragem anual percorrida pelos 6nibus urbanos,
idade média da frota, indice de passageiros equivalentes por quildmetro e frota total de 6nibus
urbanos. J4 os dados coletados no site oficial do DENATRAN (2018) foram relacionados a
frota de veiculos total e por categoria, por exemplo, automdvel e motocicleta. Por fim, os
dados provenientes da ANP (2018) dizem respeito a série historica do levantamento de precos
e de margens de comercializagdo de combustiveis para serem extraidos os precos de gasolina

e diesel nos anos do estudo.

4.3.1 Andlise de dados em painel

Os dados em painel sdo um tipo especial de dados combinados em que existe uma
associagdo de dados em corte transversal com série temporal. Este tipo de dado ¢ atualmente
muito utilizado pela possibilidade de se ter mais dados disponiveis, do que os dois tipos
anteriores isolados, uma maior variabilidade na amostra, pois diversifica com o tempo e com
o individuo, tendo assim, uma maior precisdo dos parametros estimados na fun¢do regressao.
Além disso, devido a maior variabilidade, os dados em painel tendem a ter uma maior
heterogeneidade nas unidades e menor colinearidade entre as variaveis (RAHMAN;
BALIJEPALLLI, 2016).

Os dados em painel podem examinar melhor as mudangas ocorridas ao longo do
tempo para diversos individuos relacionados, detectar alguns efeitos ndo encontrados em
cortes transversais € s€ries temporais puras ¢ minimizar o viés de dados agregados de
individuos. Para que isso acontega, os dados em painel permitem que a varidvel dependente
seja explicada por dois meios: pelas variagdes nas variaveis independentes e pelos fatores nao
observados ao longo do tempo que também afetardo na regressio (RAHMAN;
BALIJEPALLLI, 2016).

No estudo dos dados em painel, existem duas possibilidades de fun¢do de regressao:

o painel estatico e o dinamico. A funcdo de regressdao para dados em painel estatico simples
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esta apresentada na Equacdo 1, em que o subscrito i representa a unidade de corte transversal
do painel e o subscrito t representa o periodo de tempo. O erro esta representado pela variavel
u;; e configura dois aspectos: o efeito individual ou heterogeneidade individual (a;) e o termo
de erro independente ou idiossincratico (&;;). A configuragdo do painel estatico ¢ muito
proxima da funcao de regressao linear mais simples, sendo a maior diferenca a composicao do

termo do erro (WOOLDRIDGE, 2001).

Yie = Bo + B1Xie + Uir, Wi = ; + &t (1)

Com relacdo ao painel dindmico, a grande diferenca ¢ a existéncia da varidvel
dependente defasada em um periodo de tempo como varidvel explicativa. A Equacgdo 2
representa uma fungao de regressdo de um painel dindmico, em que A ¢ a velocidade de ajuste
da variavel dependente € Y; _; ¢ a variavel dependente defasada no tempo. Um dos beneficios
de estimar o painel dinamico € a possibilidade de defini¢ao das elasticidades nao s6 no curto,
mas também no longo prazo através da varidvel dependente defasada. Por meio da regressao
linear ou multipla log-log, ¢ possivel obter diretamente as elasticidades de cada varidvel
explicativa no curto prazo, visto que o valor do parametro [ ¢ a propria elasticidade. A
elasticidade no longo prazo ¢ obtida através da divisdo de cada elasticidade do curto prazo por

(1 —-2) (GOODWIN, 1992; BRESSON et al., 2003; TSAl et al., 2014).

Yie = Bo + AYjt—1 + B1Xit + 2 Xt + uys (2)

Para regressao da Equacdo 2, a escolha da técnica de estimagdo utilizada deve ser
feita. A decisdo entre as técnicas de estimagdo conhecidas como modelo de efeito fixo e
aleatorio ¢ definida por meio do erro conhecido como efeito individual (a;) que tera sua
caracteristica estabelecida como fixo ou aleatdrio. No caso do efeito fixo, a parcela do erro «;
¢ analisada como um fator que serd estimado para cada observagdao da secdo transversal
(WOOLDRIDGE, 2001).

Outras técnicas utilizadas sdo através da utilizagdo do método dos Minimos
Quadrados Ordinarios (MQO) com dados empilhados (em inglés, pooled data), sendo a
regressdo feita pela juncdo ou empilhamento de todas as observacdes sem diferenciar a

natureza do corte transversal ou da série temporal. E a utilizagdo de variaveis dummies para
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definir as unidades de corte transversal, chamada de modelo de minimos quadrados com
variaveis dummies para efeitos fixos (WOOLDRIDGE, 2001).

Apesar da existéncia das quatro possibilidades de estimacdo de dados em painel, a
maior utilizacdo ocorre nas duas ultimas, o modelo de efeitos fixos e aleatdrios. A principal
diferenca entre os dois modelos ¢ a forma que o termo de erro relacionado a heterogeneidade
¢ tratado. O modelo de efeito fixo considera que a heterogeneidade individual esta
correlacionada com os regressores, enquanto o modelo de efeito aleatorio ndo considera esta
correlagio (RAHMAN; BALIJEPALLLI, 2016).

Como também explica Bresson et al. (2003), a utilizacdo de modelos de efeito fixo,
aleatdrio ou até o mais simples com dados empilhados ¢ comum na literatura classica para
dados em painel. Os autores também expdem na forma de equagdo a diferenga entre os
modelos fixos e aleatorios, ja que a variagdo ocorre na consideragdo do tipo de efeito da
heterogeneidade individual. As Equacdes 3 e 4 apresentam, respectivamente, a posi¢do do
efeito heterogéneo nos modelos fixos e aleatorios, onde o primeiro se comporta como um

fator do intercepto e o segundo como um termo do erro.

Yie = (a; + Bo) + AYjrq + B1Xit + B2 Xie + €3¢ 3)

Yie = Bo + AYit—q + BiXie + P2 Xir + (@ + €;t) 4)

Em adi¢do, Bresson et al. (2003) expoem que a decisdo pela utilizagdo de modelos
com efeito fixo ou aleatorio passa principalmente pela escolha do econometrista em conceber
a inferéncia segundo as caracteristicas da populacdo ou os efeitos da amostra. Porém, os
autores acreditam que nas regressdes ndo seria mais necessario escolher entre estes dois
métodos para painel dinamico. Eles argumentam que ja existe uma maneira eficiente de
estima¢ao com o método através de variaveis instrumentais que elimina os efeitos fixos e
aleatorios do termo do erro, conhecido como o estimador do método dos momentos

generalizados (da sigla em inglés, GMM) ajustado por Arellano e Bond (1991).

4.4 DEFINICAO DO MODELO

A defini¢ao do modelo econométrico para estimativa da fun¢do de demanda sucedeu
com base na literatura analisada, através dos modelos ja utilizados e das caracteristicas dos

dados secundarios obtidos. Como indica Souche (2010), a estimagdo dos coeficientes
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desconhecidos do modelo de regressdo ¢ sempre feita inicialmente através do método dos
minimos quadrados ordinarios. Assim, o método definido inicialmente para a determinagdo da
funcdo de regressdao foi o MQO, pela sua simplicidade de definicido e complexidade
econdmica.

A fungdo de regressdo populacional (FRP) ¢ definida a partir da funcdo de regressao
amostral (FRA), sendo esta uma representagdo mais proxima possivel da populacdo. Os
métodos utilizados para a estimag¢ao da fung¢do amostral tem a finalidade de entender os
efeitos que a alteragdo de uma ou mais varidveis geram no fator estudado, sendo os dois mais
conhecidos 0 método dos minimos quadrados € o método de maxima verossimilhanga. O
primeiro deles ¢ o mais utilizado em andlises de regressdo por ser simples matematicamente,
mas robusto na teoria econdmica relacionada e também por ter propriedades estatisticas que o
torna um método bastante difundido e eficaz (PINDYCK; RUBINFELD, 2004; GUJARATI;
PORTER, 2011).

Para definicdo do principio do método dos minimos quadrados, ¢ necessario
apresentar a expressao da funcdo de regressao populacional e amostral nas Equacdes 5 e 6
respectivamente. Pois, a estimativa do comportamento da populagao ¢ feita através dos
residuos da fungdo de regressdo amostral, sendo Y; a média condicional de Y;. Assim, pode-se
extrair os residuos da funcao de regressao amostral, sendo esses, resultado da diferenca entre
os valores observados (Y) e os valores estimados (Y), conforme mostrado na Equacdo 7
(GUJARATI; PORTER, 2011).

As suposicdes que fazemos sobre como os inobservaveis sdo relacionados as
varidveis explicativas X;; X5; . . . ; X4 sdo cruciais para determinar quais estimadores do S
possuem propriedades aceitaveis. Muitas vezes, quando o sistema representa um modelo
estrutural (sem variaveis omitidas, erros-em-variaveis ou simultaneidade), podemos assumir
que ugy ndo esta correlacionado com as varidveis explicativas em todas as equagdes, assim

como todas as fungdes dessas variaveis explicativas (WOOLDRIDGE, 2001)
Yi= B+ BXi + ()

A A
A

Y= g+ g Xi+0 =Y+ (6)

U =Y—-Yi=Y,—pg + g,X (7)
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Com os dados disponiveis para determinar a fun¢do amostral, o propodsito ¢ buscar
uma expressao que se aproxime ao maximo dos dados observados. Para isso, faz-se necessario
que a soma dos residuos obtidos na Equagdo 7, seja a menor possivel. Porém, para que se
consiga obter a mesma importancia para residuos de dimensdes e diregdes diferentes, o
método dos minimos quadrados propde o critério da soma dos residuos elevados ao quadrado,
para evitar o problema de que erros com sentidos diferentes se anulem e reduzam a soma
algébrica para proximo de zero, disfargando o melhor resultado. Assim, a fun¢ao de regressao
amostral serd modificada para a Equagdo 8, considerando, dessa forma, o somatdrio dos
residuos elevados ao quadrado o menor possivel. Em suma, com os residuos elevados ao
quadrado, € possivel atribuir mais pesos em residuos mais dispersos ao contrario da simples
soma dos residuos, que pode ser baixa mesmo existindo uma dispersdo alta, ja que residuos
com dire¢des contrarias podem se anular (PINDYCK; RUBINFELD, 2004; GUJARATI;
PORTER, 2011).

S = -2 = XY — 4, + %) =f(Buf,) ®)

Na andlise de regressao linear, a estrutura basica ¢ fundamentada em um conjunto de
hipoteses, discutidas adiante no item 4.6, e chamada de modelo cldssico de regressao linear
(MCRL). A partir das hipoteses do estudo econométrico, os estimadores de minimos
quadrados s3o definidos como os melhores estimadores nao viesados (MELNT). Isto porque,
os estimadores devem ser ndo tendenciosos, consistentes, lineares e produzir estimativas com
a menor variancia dentre todos os estimadores lineares nao tendenciosos, baseado no Teorema
de Gauss-Markov. A defini¢do da precisdo dos estimadores e da qualidade de ajustamento do
modelo ¢ medida pelos seus erros padrdes e pelo coeficiente de determinacdo (1),
respectivamente. O coeficiente de determinagdo expde quanto a varidvel explanatdria explica
o aumento ou a redugdo na variavel dependente (PINDYCK; RUBINFELD, 2004;
GUJARATTI; PORTER, 2011).

Através das fungdes de regressdo populacional e amostral em sua forma mais
simples, para uma varidvel dependente e uma variavel explanatoria, ¢ possivel expandir a
expressao para as situagdes mais comuns em que ndo existe s6 uma variavel explanatoria. A
Equagdo 9 exemplifica uma regressao linear com uma variavel dependente (Y) e duas
variaveis explanatorias (X, e X3). Como no caso anterior, u ¢ o termo estocastico, f/; € o

intercepto, o ponto onde os valores de X sdo iguais a zero, 8, e 3 sdo os coeficientes parciais
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da regressdo e i ¢ o indicador da observa¢do da amostra. Quando a amostra for um corte
transversal, o 1 serd o individuo em questdo, ao contrario de séries temporais, em que o
indicador expresso serd o t que seria o periodo de cada ponto estudado. Para dados
combinados, os dois subscritos aparecem na Equacao 7 (PINDYCK; RUBINFELD, 2004;
GUJARATTI; PORTER, 2011).

Yi = By + B2X5i + B3X5i + uy )

Do mesmo modo que na regressdo com duas variaveis, a regressao multipla ¢
relacionada aos valores amostrais dos regressores, ou seja, de X, e X3, para a obtencao do
valor esperado de Y, como mostrado na Equacdo 10. Assim, os coeficientes parciais da
regressao medirdo neste caso, a variagdo no valor médio de Y por unidade de variacdo em
uma variavel independente, mantendo a outra constante. Ou seja, os 3, ¢ [z sdo os efeitos
diretos de cada variavel explanatdria isoladamente sobre o valor médio de Y (PINDYCK;

RUBINFELD, 2004; GUJARATIL; PORTER, 2011).

E(Y; | X321, X31) = B1 + B2X2 + B3 X3, (10)

Outro ponto importante ¢ a medicdo da qualidade de ajustamento da equacdo de
regressdo. Como visto para a equagdo com duas variaveis, o r? fornece o percentual de
explicacdo da mudanga da variavel dependente, causada pela variavel explicativa. No caso de
mais de um regressor, a qualidade de ajustamento ¢ a medida da proporcao de explicagdo da
variagdo de Y causada por todas as variaveis explicativas. Sendo assim, a denominagdo dada ¢
o coeficiente de determinacdo multiplo, caracterizada por R?. Um destaque deve ser dado a
uma especificidade do coeficiente R?, em que com o aumento do numero de variaveis
explanatorias, aumenta também o seu valor, com exce¢do de varidveis perfeitamente
colineares. Uma forma de avaliar a melhoria da fun¢do pela adicdo da variavel sem ter a
influéncia dessa propriedade ¢ a utilizacdo do R? ajustado, sendo esse o resultado do ajuste do
R? pelos graus de liberdade (PINDYCK; RUBINFELD, 2004; GUJARATTI; PORTER, 2011).

Enfim, um exemplo bastante difundido de regressdo linear ¢ a funcdo conhecida
como funcdo de produgdo Cobb-Douglas. Essa fun¢cdo pode ser descrita na Equacdo 11 e
representa a producdo (Y) como varidvel dependente do insumo trabalho (X;) e do insumo
capital (X3), com o termo do erro estocastico u e o logaritmo de base natural representado por

e. Para confirmar que o modelo se trata de uma funcao linear nos parametros, ¢ necessario
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transformar logaritmicamente a Equacdo 11 na Equacdo 12. Dessa forma, ¢ possivel observar
a linearidade nos parametros e a ndo linearidade nas varidveis Y e X, estes so serdo lineares
nos logaritmos das variaveis. Assim, a Equacao 10 também ¢ conhecida como o modelo de

regressao multipla log-log, duplo log ou log linear (GUJARATI; PORTER, 2011).
Y, = Byx5xBaeu (11)
lnYi = lnﬁl + ,82 lanl' + ﬁ3 lnX3l' + u; = ﬁO + ﬁz lani + B3 lnX3l‘ + Uu; (12)

A partir dessa teoria, a escolha da forma funcional é também parte da definicdo do
modelo. Apesar de existirem vdarias formas funcionais utilizadas nos estudos da demanda por
transporte, existem duas formas mais difundidas que sdo a funcdo poténcia e a funcdo
exponencial negativa. A fun¢do poténcia ¢ comumente utilizada por poder ser uma fungao
linear com transformacdo em log, resultado em uma elasticidade direta através dos
coeficientes de regressdo. Além disso, ¢ um modelo que resulta em uma elasticidade
constante, mais utilizada para estimativas de demanda (GOODWIN; WILLIAMS, 1985;
WARDMAN et al., 2007; RAHMAN; BALIJEPALLI, 2016).

Outro fator importante na definicdo do modelo ¢ a agregagdo dos dados.
Coerentemente, quanto menor a desagregacdo dos dados, maior serd a proximidade da
regressao com a realidade em estudo, ou seja, a utilizacdo de uma abordagem desagregada
que analisa a variavel dependente através da escolha do individuo ¢ mais abrangente. Porém,
a disponibilidade de fornecimento dos dados individuais ¢ inacessivel em muitos casos.
Assim, em muitos propositos de estudo, a forma agregada dos dados esta disponivel e tem
potencial de fornecer uma boa tendéncia do comportamento da demanda (DALDOUL et al.,
2016). Dessa forma, a fungdo definida para esta pesquisa ¢ de demanda agregada, sendo os
parametros disponiveis agregados por ano. Mesmo assim, ¢ possivel encontrar o
comportamento aproximado da demanda por transporte publico para o cendrio brasileiro e
estimar as elasticidades que indiquem tendéncias. Daldoul et al. (2016) discutem a fungao de
demanda agregada e aponta a possibilidade de se obter uma aproximag¢ao numérica relevante
dos fatores que afetam a demanda por transporte publico, além de apontar dois outros estudos
que apresentam a mesma caracteristica: Fitzroy e Smith (1999) e Matas (2004).

Os modelos econométricos também possuem caracteristicas principais relativas ao

tipo de dado utilizado e a forma de modelagem. Por exemplo, modelos classicos tendem a
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assumir os dados como estacionarios, sob a hipotese de que as variagdes sdo constantes ao
longo do tempo. No entanto, j& foi constatado que em muitas aplicagdes essa suposi¢do nao ¢
valida. As caracteristicas sociais, politicas € econOmicas variam com o tempo € essas
mudancgas devem ser adicionadas ao modelo para permitir a caracterizagdo mais real das
estimativas (CROTTE et al., 2011).

O tipo de modelo, estatico ou dindmico, trard resultados com interpretagdes
diferentes para as elasticidades. Nos dois casos, o estimador utilizado pode ser o mesmo,
sendo o mais comum o método dos minimos quadrados ordinarios, como definido no inicio
desta secdo. O modelo dindmico, em contrapartida, inclui uma varidvel dependente que
representa a defasagem do valor da demanda, especulando assim que a demanda do ano
anterior tem influéncia sobre a demanda atual de transporte publico. Com isso, € possivel
gerar resultados de elasticidades no curto € no longo prazo, diferentemente dos modelos
estaticos que s6 apresentam resultados no curto prazo. Nestes modelos, apds a regressao, faz-
se necessaria a andlise do viés de varidvel, heterocedasticidade ou autocorrelacdo para
validacao do modelo (TSAIL; MULLEY, 2014).

Devido a isto, o0 modelo estatico foi testado inicialmente através do método MQO
com o intuito de buscar a relagdo linear e constante entre a demanda e as variaveis
explicativas. Porém, em uma segunda fase, o modelo dinamico foi escolhido para avaliar o
potencial de influéncia dos parametros em um longo prazo e se esta forma de modelagem
seria mais adequada ao cendrio estudado. Para isso, o painel dindmico foi modelado através

do método generalizado dos momentos (MGM) com sigla em inglés, GMM.

4.5 APLICACAO DO MODELO DE PREVISAO

A aplicacdo do modelo de previsdo ¢ a etapa de experimento, em que os modelos, os
tipos de estimativa e as variaveis sao substituidos a fim de atingir uma fun¢do de regressao
mais adequada estatisticamente € com caracteristicas condizentes com o cendrio. O software
escolhido para as estimativas foi o R (versdo 3.5.1) pela sua abrangéncia desde a definicao das
equacdes de regressdo até os testes de hipoteses, bem como ¢ uma das linguagens de
programacao mais utilizadas no mundo para estudos estatisticos. Em adi¢do, o pacote “plm”
do software utilizado para a estimativa com dados em painel foi desenvolvido por Croissant e
Millo (2008).

Com o painel de dados elaborado, os primeiros testes do modelo foram realizados

com o método dos MQO para as regressdes com dados empilhados, efeito fixo e efeito
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aleatdrio, para um painel estatico, a fim de encontrar o tipo de regressdo mais adequado para
os dados estudados. As varidveis explicativas aplicadas inicialmente foram tarifa e renda,
como definido na fun¢ao de demanda, sendo as outras variaveis incluidas uma a uma ao
modelo para obten¢do da funcdo mais conveniente com o modelo escolhido. As outras
varidveis explicativas foram sendo definidas a partir da combinagdo das referéncias analisadas
com os dados disponiveis. Um exemplo importante dessa associagdo ¢ a escolha da utilizacao
da quilometragem anual percorrida relacionada com a populacdo e/ou a area, como
representacao da qualidade do servigo por intermédio da quantidade de transporte publico
disponivel, como delineado por Wang (2009), Souche (2010) e Crotte et al. (2011).

A variavel dependente foi definida para a regressdo como a demanda equivalente
anual per capita e foi calculada através da divisdo entre os dados dos passageiros equivalentes
transportados anualmente disponibilizados pela NTU (2018b) e a populagdo de cada cidade
em cada ano, disponibilizada pelo IBGE (2018). Outro ponto relevante sobre as varidveis
nesta etapa ¢ que foi incluido na equacdo de regressdo, o fator ano através do qual o efeito
sazonal, neste caso anual das variaveis estdo considerados.

Algumas variagdes de aplicagao também foram executadas através do tratamento dos
dados em painel. Para certos dados como PIB a disponibilidade do IBGE ¢ até o ano de 2015,
entdo o painel foi reduzido para o periodo de 2007 a 2015, com o intuito de investigar a
influéncia destes dados sobre a demanda. Outro aspecto detectado e que sera detalhado no
Capitulo 5, ¢ uma mudanga na metodologia de contagem dos passageiros equivalentes da
cidade de Sao Paulo. Segundo a NTU (2015), no ano de 2013 foi considerada uma nova
abrangéncia do sistema da cidade, em que o sistema coletado anteriormente era unicamente o
subsistema estrutural e a partir desta data o subsistema local ¢ adicionado. Neste caso, o
subsistema estrutural ¢ composto pelas linhas destinadas a atender a grandes demandas com
veiculos de médio e grande porte, integrando as grandes regides da cidade, enquanto que, o
subsistema local ¢ o alimentador do estrutural, com 6nibus comuns e de menor porte (NTU,
2015). Por essa razdo, a regressao foi testada excluindo a cidade de Sao Paulo, para avaliar a
existéncia de alguma distor¢do no modelo gerada pelos dados dessa cidade.

Apos diversos experimentos, a fungdo de regressdo escolhida como mais apropriada
passou pelos testes de hipoteses descritos no item 4.6 e foram examinadas as caracteristicas
estatisticas principais. Através dos testes, a fung¢do de regressdo sera considerada com
significancia para explica¢do do modelo ou ndo. Quando a fun¢do ndo apresenta um resultado

satisfatorio no teste de hipdteses, as opgdes disponiveis com os mesmos dados sdo buscar uma
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forma de corre¢cdo do problema encontrado ou aplicar outro método econométrico para
estimativa dos coeficientes de regressao.

Na segunda parte da aplicagdo do método, a escolha foi de utilizar o modelo de
regressao com painel dinamico estimado através do método generalizado dos momentos com
efeito fixo. Como na primeira etapa, as regressdes foram feitas inicialmente com as varidveis
de tarifa e renda, posteriormente com as varidveis relevantes para o primeiro modelo e por
ultimo combinando com as varidveis que nao apresentaram relevancia na etapa anterior.
Como o0 MGM pode ser usado em modelos lineares com variaveis explicativas endogenas ou
exdgenas, esse método foi escolhido para a segunda etapa, com o objetivo de minimizar
possiveis problemas de endogeneidade do modelo. Além disso, este método tem sido utilizado
em estudos da literatura de demanda de transporte, como ¢ o exemplo de Graham et al.

(2009).

4.6 TESTES DE HIPOTESES DO MODELO

No estudo dos métodos econométricos, a regressao linear € estimada com o objetivo
de compor inferéncias estatisticas sobre quais os verdadeiros coeficientes que representariam
a variacao da variavel dependente em relagdo as varidveis explicativas. Dessa forma, o intuito
da analise de regressao nao ¢ somente obter os valores destes coeficientes, mas entender a
equivaléncia do modelo estimado com a realidade em estudo. Para isso, ¢ necessario definir
os critérios estatisticos norteadores da estimacdo da fun¢do de regressdo, sendo algumas das
principais hipoteses definidas nesta secao.

A primeira hipdtese ¢ a propriedade da linearidade do modelo. Neste aspecto, a
hipdtese afirma que o modelo deve ser linear nos pardmetros, mesmo que ndo seja linear nas
variaveis. A segunda hipotese se refere ao valor médio do termo do erro. Segundo essa
hipotese, a média dos erros resultantes da estimativa da funcao de regressao tem que ser zero
(WOOLDRIDGE, 2001).

A terceira hipdtese indica que os valores dos regressores (X) devem ser fixos em
amostras repetidas ou independentes do termo do erro. Neste segundo caso, os valores dos
regressores podem variar com a mudanga da variavel dependente, ou seja, sdo regressores
aleatorios ou estocasticos. Porém, esses devem ser independentes do termo do erro, isto &,
com covariancia entre o regressor e o erro igual a zero (WOOLDRIDGE, 2001).

A quarta hipotese estd relacionada a homocedasticidade. Esta propriedade significa

que os erros resultantes da funcao de regressao devem ter uma variancia constante, ou seja, a
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média da subtracdo do termo do erro pela média do termo do erro deve ter valor constante
para todos os valores observados do regressor. Como quinta hipdtese tem-se o critério
relacionado a nao autocorrelagdo entre os termos de erro, ou seja, a covaridncia entre os
termos de erro dos regressores tem que ser igual a zero (STOCK; WATSON, 2008).

A sexta hipotese implica na existéncia de variabilidade dos valores dos regressores
(X). Isto €, os valores de X da amostra ndo devem ser o mesmo e a sua variabilidade deve ser
um numero positivo. Além disso, essa hipotese também restringe os valores dos regressores,
ndo podendo existir valores muito discrepantes na amostra, chamados de outliers, para que
estes valores ndo modifiquem o comportamento da fun¢do de regressdo (STOCK; WATSON,
2008).

Uma ultima hipotese relevante na andlise de regressdo ¢ a auséncia de viés de
especificagdo. Esta hipdtese sendo comprovada implica dizer que o modelo esta especificado
corretamente e possui significAncia para explicar a relagdo das varidveis estudadas
(WOOLDRIDGE, 2001).

Com as hipdteses elementares apresentadas, a discussdo entra no topico da
necessidade de aplicacdo destes critérios para aproximacgdo da realidade, sendo esta uma
questdo antiga na ciéncia. Por isso, quatro hipoteses cldssicas terdo maior detalhamento
tedrico devido a necessidade de verificagdo mais completa através dos testes de hipoteses
conhecidos, sdao eles: a homocedasticidade, a autocorrelagdo ou correlacdo serial, a
multicolinearidade e a endogeneidade.

Comegando pela homocedasticidade do modelo, ¢ fundamental que na regressdo
linear classica todas as variancias do termo do erro sejam iguais, ou seja, que ndo exista
heterocedasticidade. Dessa forma, no teste de hipdteses, a hipdtese nula deve ser satisfeita
para os estimadores sejam considerados os melhores estimadores lineares ndo tendenciosos.
Porém, a presenga de heterocedasticidade ndo causa inconsisténcia ou tendenciosidade dos
estimadores. Ademais, a heterocedasticidade também pode alterar os resultados dos testes t e
F no método dos minimos quadrados, gerando resultados incoerentes (MADDALA, 2008).

Uma maneira comprovada de reduzir o risco da heterocedasticidade ¢ usando a
transformagdo logaritmica na funcdo de regressdo, porém esta alternativa ndo elimina
completamente o problema. Por fim, mesmo este problema ndo sendo crucial para os
estimadores, ainda reduz a robustez do modelo, visto que o torna menos convergente e quanto
maior o tamanho da amostra, mais o modelo ir4 divergir (MADDALA, 2008).

Passando para a andlise da autocorrelagdo ou correlagdo serial, o ponto a ser

estudado ¢ a relacdo entre as observagdes. Neste caso, a observagao em série temporal ou
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corte transversal de uma varidvel ndo pode ser afetada pela observagao defasada dessa mesma
varidvel. Os motivos para a existéncia da autocorrelacio podem variar, algumas
possibilidades sdo: a inércia ou lentidao das séries temporais econdmicas, a escolha incorreta
da forma funcional e o problema de especificagdo pela exclusdo de variaveis importantes no
modelo. Por isso, existe uma distin¢do entre a autocorrelagdo pura, intrinseca ao modelo e a
autocorrelacdo induzida, resultante de algum dos problemas mencionados (STOCK;
WATSON, 2008).

Um teste bastante utilizado na detec¢ao de autocorrelagdao é o teste Durbin-Watson
que identifica a existéncia de autocorrelagdo, porém ndao a corrige. A existéncia da
autocorrelacdo ndo faz com que os pardmetros sejam tendenciosos, mas eles serdo
ineficientes. Mesmo assim, existem procedimentos que podem ser usados para estimar o
modelo com a existéncia da autocorrelagdo sem que ela afete a significancia do modelo. Dois
exemplos sdo o algoritmo de Prais—Winsten e o0 método de Cochrane—Orcutt (CORDERA et
al.,2015).

A multicolinearidade €, por definicdo, a existéncia de uma relagdo linear exata ou
parcialmente exata entre as variaveis explicativas (X) do modelo de regressao. Ou seja, com a
multicolinearidade perfeita, os coeficientes de regressdo serdo indeterminados e os erros
padrdes serdao infinitos. Quando esta multicolinearidade ¢ aproximadamente exata, os
coeficientes de regressao serdo determinados, mas os erros padrdes relacionados a eles serdo
grandes, resultando na redu¢do da precisdo dos coeficientes. Apesar disso, a
multicolinearidade ndo viola nenhuma das hipoteses cldssicas da regressao, a consequéncia da
existéncia desta caracteristica ¢ a complica¢do na obtengao dos coeficientes com erros padrao
pequenos (STOCK; WATSON, 2008; HOFFMANN, 2016).

A endogeneidade, por sua vez, ¢ um problema que viola a hipotese de independéncia
entre as variaveis explicativas e o termo do erro ou residuo. Em outras palavras, a varidvel
explanatoria ¢ endogena quando esta correlacionada com o termo do erro ou com a
perturbagdo (WOOLDRIDGE, 2001). A endogeneidade pode ser testada através do teste Wu
e os modelos que apresentam esta caracteristica podem ser estimados pelo método dos
minimos quadrados em dois estagios. Esse método permite a obtengdo de coeficientes de
regressao consistentes, o que ndo ocorre quando a estimagao ¢ feita pelo método dos minimos
quadrados com a existéncia de endogeneidade. A complexidade deste método existe pela
necessidade da defini¢do de varidveis instrumentais exogenas que sejam correlacionadas com

a variavel dependente (CORDERA et al., 2015).
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O grande problema da estimacdo de dados em painel dindmico ¢ a existéncia da
variavel dependente defasada como regressor, pois se ndo houver controle do efeito individual
dessa variavel, ela sera correlacionada com o erro e o modelo apresentard endogeneidade
(TSAI et al., 2014). Na presenca da endogeneidade nao ¢ ideal estimar a regressao através do
método dos minimos quadrados com dados empilhados ou com efeito fixo, pois a variavel
defasada estara correlacionada com o termo do erro, conhecido como viés de Nickell.
Segundo Tsai et al. (2014), varios estudos empregam varidveis instrumentais conhecidas
como estimadores IV, pois ele apresenta resultados melhores que os estimadores de efeitos
fixos. Porém, esse método possui a mesma complexidade do citado por Cordera et al. (2015)
devido a necessidade da defini¢do de variaveis instrumentais (TSAI et al., 2014).

A escolha dos critérios a serem testados na analise de regressdo deve sempre buscar
definir o modelo, de modo que ele seja util para determinar tendéncias econdmicas das
varidveis em estudo. Entretanto, nem sempre existe um modelo totalmente realista ou
verdadeiro. Variagdes nos tipos de dados e nas especificacdes funcionais afetardo os
resultados para cada caso e podem implicar em variagdes nos resultados e nas politicas que
eles serao aplicados através das elasticidades obtidas (DALDOUL et al., 2016).

No que concerne a utilizagdo de modelos econométricos no contexto da estimacgdo da
demanda por transporte publico, a forma funcional mais utilizada ¢ a linear ou log-log. Como
a funcao linear ¢ de estimativa simples e tem resultados de facil interpretagdo, ela foi usada
em muitos estudos desde os primeiros. No caso da funcdo log-log, como os coeficientes de
regressdo representam diretamente as elasticidades das varidveis explicativas, este modelo
passou a ser o mais utilizado na analise da demanda de transporte (DALDOUL et al., 2016;
FITZROY; SMITH, 1994; MATAS, 2004).

Em primeiro momento, trés testes de hipoteses foram realizados a fim de encontrar
qual tipo de regressdo dos dados ¢ mais apropriada. O teste F para efeitos individuais compara
regressoes com dados empilhados e efeitos fixos e determina a regressao de efeitos fixos
melhor quando a hipotese alternativa tem efeitos significativos. Do mesmo modo, o teste do
Multiplicador de Lagrange compara modelos com dados empilhados e efeitos aleatorios e
admite a regressdo com efeitos aleatérios como melhor op¢ao também quando a hipdtese
alternativa ¢ significativa (BALTAGTI, 2005). Enfim, para comparar os efeitos fixos com os
aleatorios o teste usado ¢ o de Haussman. A hipotese nula desse teste ¢ de que os efeitos ndo
observados estdo correlacionados com o erro, sendo mais recomendado o uso da regressao

com efeitos fixos (RAHMAN; BALIJEPALLI, 2016).
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Para a determinacdo da correlagdo serial, os testes de Breusch—Godfrey e Durbin-
Watson foram usados por permitirem a andlise deste critério em dados em painel para o
primeiro modelo regredido. Além disso, o teste quiquadrado de Wald foi utilizado para
analise da heterocedasticidade do modelo de painel estatico. Por fim, vale ressaltar que testes
de endogeneidade ndo foram realizados pela complexidade de defini¢do de variaveis
instrumentais, principalmente com uma quantidade de variaveis restrita. Porém, o método do
segundo modelo com painel dindmico foi adotado justamente para minimizar alguma possivel

presenca de endogeneidade no modelo.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

O Capitulo 5 ¢ destinado a apresentar os resultados encontrados na pesquisa e tecer
as analises das caracteristicas e valores encontrados, além de compara-los aos estudos
internacionais citados. Para isso, em primeiro momento, sdo apresentadas as varidveis e
explorada a origem e as particularidades de cada cidade do modelo. A segunda subsecdo
apresenta os resultados do modelo com dados em painel estatico, as elasticidades referentes a
esta regressao e as hipoteses testadas para esse método. Por fim, os resultados da regressao
com dados em painel dindmico sdo apresentados na terceira subse¢do concluindo assim, o
estudo com as elasticidades de curto e longo prazo da demanda por transporte publico em

metropoles brasileiras.

5.1 CARACTERISTICA DOS DADOS SECUNDARIOS

Os dados estudados nesta pesquisa sdao apresentados em sua totalidade no Apéndice
A e a estatistica descritiva da amostra estd exposta na Tabela 7. A demanda anual utilizada
nos modelos ¢ a quantidade de passageiros equivalentes transportados anualmente
padronizados pela populacdo, visto que as metropoles estudadas t€ém dimensdes variadas,
como mostrado na estatistica descritiva da demanda equivalente anual. A tarifa utilizada como
preco do servico foi o valor mais recorrente em cada cidade, devido a variagdo da quantidade
de niveis tarifarios nas cidades. Esta determinagdo ¢ feita pela NTU (2018b) e indica o nivel
tarifario predominante da cidade.

A quilometragem percorrida anual pelos Onibus urbanos para ser utilizada no
modelo foi testada com a padronizagdo através da area e da populagdo, também pelo fato da
grande variacdo de tamanho e quantidade de habitantes das cidades. Este pardmetro foi
escolhido desta forma com referéncia nos estudos de Wang (2009), Souche (2010) e Crotte et
al. (2011), nos quais, a qualidade do servico ¢ determinada através de uma proxy da
quilometragem percorrida per capita e pela area, sendo este um indicio da qualidade de
transporte publico disponivel para a populagao.

A renda utilizada no modelo, proveniente das pesquisas do IBGE, ¢ o valor referente
ao rendimento médio nominal de todos os trabalhos, habitualmente recebido por més, pelas
pessoas de 10 anos ou mais de idade ocupadas na semana de referéncia, com rendimento de
trabalho. Este parametro foi escolhido pela dificuldade em obter dados monetarios mais

abrangentes para todas as cidades nos anos do estudo. Mesmo com esta particularidade, os
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dados da renda devem ser testados na regressao por ser uma das duas varidveis cldssicas da
fun¢do de demanda. Os outros parametros: idade da frota, frota de motos e automoveis e
preco da gasolina foram testados sem normalizagdo, ou seja, da forma que foram obtidos das

entidades responsaveis.

Tabela 7 — Estatistica descritiva da amostra

Variavel Média Desvio Padrao Minimo Maximo

Demanda equivalente anual (Passageiro 451602376 330.046.983  130.346.652 1.589.243.454
Equivaleste Anual)

Demanda equivalente anual per capita

(Passageiro Equivaleste Anual per capita) 122,64 35,08 54,04 190,10
Tarifa principal (R$) 2,63 0,64 1,60 4,20
Quilometragem percorrida anual (km) 279.641.509 238.385.807 66.136.392 868.519.818
Renda média de todos os trabalhos (R$) 1.389,51 519,60 452,00 2.768,20
Idade da frota de 6nibus urbanos (anos) 4,86 1,15 1,35 8,32
Frota de motos (veiculo) 239.945,40 203.607,80 47.419 924.175
Frota de automdveis (veiculo) 1.263.295 1.344.974 347.623 5.582.546
Preco da gasolina (R$) 291 0,48 2,33 4,09
Populagéo (habitantes) 3.889.801 3.043.498 1.409.351 12.106.920
Area (km?) 1.524,18 1.746,29 314,93 5.981,74

Fonte: a autora, 2018 [por meio do banco de dados da NTU(2018b) e do IBGE(2018)].

Além da estatistica descritiva, os graficos das varidveis explicativas para cada cidade
do painel ao longo dos anos em estudo estdo apresentados, a fim de analisar inicialmente o
comportamento isolado de cada uma e suas peculiaridades. O Grafico 3 e Grafico 4
apresentam a evolucao da tarifa principal das cidades. No primeiro, a tarifa ¢ apresentada sem
corregdo e no segundo a tarifa esta corrigida para o més de dezembro de 2017, pelo Indice
Nacional de Pregos ao Consumidor Amplo (IPCA) do IBGE (2018). Como previsto, o
comportamento de aumento exclusivo do Grafico 3 ndo ¢ estendido para o Grafico 4 com o
valor corrigido. Porém, ¢ importante observar que a oscilagdo da tarifa ¢ semelhante nas nove
cidades tendo um crescimento continuo na maioria delas a partir do ano de 2014, periodo em

que o cenario econdmico do pais comegou a desestabilizar.



Grifico 3 — Evolucdo da tarifa principal
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Fonte: a autora, 2018 [por meio do banco de dados da NTU(2018b)].
Grafico 4 — Evolucdo da tarifa principal corrigida pelo IPC-A (IBGE, 2018).
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Fonte: a autora, 2018 [por meio do banco de dados da NTU(2018b)].

O Gréfico 5 apresenta a renda média dos trabalhadores corrigida pelo IPCA e aponta

um comportamento semelhante entre as cidades. Além disso, ¢ possivel observar que o

rendimento médio dos trabalhadores ¢ em geral crescente, porém, como ¢ uma média, sua

variagdo ¢ pequena, mesmo as cidades tendo proporcdes diferentes.
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Grifico 5 — Evolucdo da renda média dos trabalhadores corrigida pelo IPC-A (IBGE, 2018).
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Fonte: a autora, 2018 [por meio do banco de dados da NTU(2018b)].

Com relacao a variavel de qualidade do servigo de transporte, o Grafico 6 apresenta a
quilometragem percorrida pelos Onibus urbanos e o Grafico 7 ¢é a varidvel anterior
normatizada pela area. No primeiro deles, o ponto mais notavel ¢ a discrepancia entre a
quilometragem percorrida por Rio de Janeiro e Sdo Paulo com relagdo as outras cidades,
tendo estas uma distancia percorrida relativamente constante ao longo dos anos de estudo.
Outro ponto a se ressaltar neste mesmo Grafico 6 ¢ o salto ocorrido entre os anos de 2012 e
2013 devido a mudanca de metodologia citada no item 4.5. Mesmo com a existéncia dessa
modificacdo metodologica, os dados de Sao Paulo foram utilizados como fornecidos pela
NTU (2018b), pela ndo existéncia dos dados desagregados entre o sistema principal e
alimentador a partir do ano de 2013.

O Grafico 7, por sua vez, apresenta a quilometragem percorrida pelos 6nibus urbanos
apds a normatizacao pela area das cidades. Neste caso, ¢ possivel observar que o intuito de
aproximar os dados estudados e reduzir a influéncia da dimensdo das cidades foi alcancado.
Isto ¢, as curvas das cidades se aproximaram, ndo perdendo, no entanto, suas caracteristicas

individuais, como por exemplo, a permanéncia do salto nos dados de Sao Paulo.



Griéfico 6 — Evolucdo da quilometragem percorrida pelos dnibus urbanos
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Grifico 7 — Evolucdo da quilometragem percorrida/area
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Fonte: a autora, 2018 [por meio do banco de dados da NTU(2018b)].

A evolugdo da idade média da frota ¢ apresentada no Gréafico 8 e possui, no geral,

uma tendéncia de queda até aproximadamente 2011 a 2013 e posteriormente um ligeiro

crescimento. As duas cidades com maior discrepancia nesta variavel sdo Curitiba e Goiania,

possivelmente pela aquisi¢do de novos veiculos para reducdo da idade média da frota em

2011 e 2009, respectivamente.



76

Grafico 8 — Evolugdo da idade média da frota de 6nibus urbano
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Fonte: a autora, 2018 [por meio do banco de dados da NTU(2018b)].

O Grafico 9 e Grafico 10 apresentam o crescimento das frotas de motocicleta e
automovel, respectivamente. Os dados expostos comprovam que a utilizagdo de modos
privados no Brasil ¢ um comportamento crescente em todo o periodo estudado. Além disso,
vale ressaltar que a frota de automdveis teve um crescimento ¢ uma quantidade maior em
cidades maiores, como Sao Paulo, Rio de Janeiro, Belo Horizonte e Curitiba. No entanto, as
cidades do Centro-Oeste e Nordeste crescem de intensidade quando a questdo analisada ¢ a

motocicleta, como os casos de Goiania, Recife e Fortaleza.

Grafico 9 — Evolugdo da frota de motocicleta

1.000.000
900.000
———Belo Horizonte
800.000
Curitiba
700.000
Fortaleza
600.000 A
Goiania
500.000
——— Porto Alegre
400.000
——— Recife
300.000 /// Rio de Janeiro
100.000 - Sao Paulo
- 1 T T T T !
2007 2009 2011 2013 2015 2017

Fonte: a autora, 2018 [por meio do banco de dados da NTU(2018b)].



Grafico 10 — Evolucao da frota de automoveis
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Fonte: a autora, 2018 [por meio do banco de dados da NTU(2018b)].

O preco da gasolina obtido na ANP e corrigido pelo IPCA (IBGE, 2018) ¢

apresentado no Grafico 11. A evolucao do preco da gasolina ao longo dos anos em estudo

exibe uma tendéncia unica para as nove cidades, possivelmente pela regulacdo da ANP, e tem

caracteristica de decrescimento na maior parte do periodo, com um leve aumento em 2011 e

em 2016. Isto ¢, no geral, houve um incentivo indireto ao modo privado, pelo aumento abaixo

da inflacdo do preco da gasolina na média do periodo analisado.

Grifico 11 — Evolugdo do prego da gasolina corrigida pelo IPC-A (IBGE, 2018)
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Enfim, com as varidveis quantitativas destacadas, a interpretacdo das estimativas de
regressao podera ter embasamento nas caracteristicas especificas de cada variavel. Assim, as

segoes 5.2 e 5.3 exploram os modelos testados e resultados para o painel estatico e dinamico.

5.2 RESULTADOS DO PAINEL ESTATICO

A primeira etapa da estimacgdo dos fatores que influenciam a demanda de fato ¢ a
modelagem de regressdo dos dados em painel. Como mencionado na se¢do 4.4, o primeiro
método utilizado foi o MQO pela simplicidade de estimagdo e pela vasta utilizagdo nos
estudos de transportes. Para o estudo, o primeiro passo ¢ regredir a funcdo de demanda bésica
com o passageiro equivalente anual per capita como variavel dependente e a tarifa e a renda
como variaveis explicativas. Estes parametros foram estimados por trés modelos: dados

empilhados, efeito fixo e efeito aleatorio, apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 — Resultados da regressao linear inicial em painel estatico
Coeficiente parcial

Variaveis Explicativas (erro padrio)
Dados empilhados Efeito Fixo Efeito Aleatdrio
Tarifa (em log) 0,391 -1,669%** -1,257%%*
(0,371) (0,329) (0,310)
Renda (em log) 0,053 -0,489* -0,229
(0,161) (0,194) (0,175)
Tendéncia
0,012 0,125* 0,086
2008 (0,139) (0,057) (0,057)
-0,049 0,268%** 0,176*
2009 (0,141) (0,077) (0,073)
2010 -0,063 0,473%** 0,303**
(0,147) (0,120) (0,108)
2011 -0,101 0,588%** 0,390**
(0,151) (0,136) (0,122)
2012 -0,154 0,766*** 0,494**
(0,160) (0,181) (0,160)
2013 -0,146 0,896*** 0,584**
(0,165) (0,206) (0,181)
2014 -0,197 0,910%*** 0,574%*%*
(0,168) (0,221) (0,194)
2015 -0,350. 1,062%** 0,654**
(0,186) (0,265) (0,232)
2016 -0,486* 1,199%%** 0,727%%*
(0,208) (0,300) (0,269)
2017 -0,642%* 1,237%** 0,718%*
(0,225) (0,337) (0,296)
Constante 4,583%%= 3,576***
(0,291) (0,224)
Observacgoes 99 99 99
R’ 0,170 0,631 0,574

Fonte: a autora, 2018 (por meio da base de dados secundarios).
Legenda: “***’p<0,001; “**’p<0,01; **’p<0,05; *.’p<0,1; * "p<1
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Na regressao, o efeito da variagdo anual ¢ considerado através da adi¢ao do fator ano
a funcdo de regressdo. Dessa forma, a influéncia dos anos nas varidveis ndo modificara as
elasticidades da demanda de cada variavel. Por isso, os dados monetarios utilizados na
regressao, como tarifa e renda, poderdo ser empregados com os valores obtidos das entidades
oficiais, sem a necessidade de corregao.

Com os trés modelos regredidos, os testes para definicdo técnica de estimagdo mais
adequada para estes dados foram feitos. Trés testes foram necessarios para comparagdo dos
modelos dois a dois com resultados apresentados no Apéndice C. O primeiro deles ¢ o teste
de Lagrange para comparar o modelo de dados empilhados com o modelo de efeito aleatdrio.
Neste caso, o p-valor ¢ muito baixo, menor que 5%, e o efeito significativo ¢ da hipdtese
alternativa que considera o efeito aleatdrio como mais adequado.

O segundo teste ¢ o teste F para efeitos individuais que compara os dados
empilhados com o efeito fixo. Do mesmo modo, o p-valor resultante ¢ baixo e a hipotese
alternativa ¢ a mais adequada, ou seja, o modelo com efeito fixo. Por fim, o teste de
Haussman compara o efeito fixo com o efeito aleatério. O teste apresenta como resultado a
hipoétese de que um dos modelos € inconsistente, sendo indicado utilizar o modelo de efeitos
fixos por gerar estimativas mais consistentes que o efeito aleatorio. Isto posto, a estimacao
com efeito fixo foi escolhida para a regressao com painel estatico e diversos testes a partir das
combinagdes de varidveis foram feitos (Tabela 9 e Tabela 10). Além disso, vale destacar que a
escolha do uso da regressdo através do efeito fixo foi feita para que os efeitos estruturais da
funcao de demanda por transporte publico fossem englobados no modelo. Um efeito estrutural
desta funcdo de demanda que pode ser exposto ¢ a existéncia do vale transporte em todas as
cidades do estudo. Como os trabalhadores sdo beneficiados com o vale transporte, a escolha
da utilizagdo do servigo pelo fator preco acaba sendo reduzida, tendo assim uma influéncia na
elasticidade-pre¢o da renda. Porém, como esse ¢ um efeito estrutural de todas as metrépoles
do estudo, o parametro estd sendo englobado no modelo através do efeito fixo.

A Tabela 9 e Tabela 10 exibem as dez regressdes com melhores resultados da busca
pela funcdo de estimag@o ideal com os dados disponiveis. Além das varidveis quantitativas,
também foi testada uma varidvel binaria que representa a existéncia ou ndo do Uber nas
cidades estudadas em cada ano. Para comegar as regressoes, foram testadas a tarifa e renda
com a adicdo da varidvel de qualidade do servico, testando assim a melhor op¢do de
normatizacdo pela populacdo e pela area. Neste caso, a op¢do com melhor resultado foi a
normatizacdo pela area, sendo esta usada do terceiro modelo em diante para defini¢do das

proximas varidveis.



80

A idade da frota ¢ um fator que também pode ser considerado como uma proxy da
qualidade do servigo, quanto maior a idade da frota, menor sera o conforto e portanto, menor
a qualidade. Nas regressoes, essa varidvel também apresenta significancia e foi adicionada aos
modelos a partir do quarto. A variavel preco da gasolina, pelo contrario, além de nao
apresentar significdncia no modelo, ainda apresentou sinal contrario ao esperado. Esperava-se
que com o aumento do prego da gasolina, as pessoas deixariam de utilizar o modo privado e
utilizassem mais o publico, aumentando a demanda com elasticidade positiva. Porém, este
resultado pode ter ocorrido pela tendéncia de redugdo dos precos da gasolina apresentados no

Grafico 11, concomitantemente com a redu¢do da demanda em partes do periodo estudado.

Tabela 9 — Resultado dos modelos de regressido mais relevantes testados

Coceficiente parcial (erro padrio)

Variaveis Explicativas

(€)) (2 3 “4) 3)
Tarifa (em log) -1,669%*** -0,551%* -0,543%* -0,498* -0,488*
(0,329) (0,224) (0,224) (0,209) (0,208)
Renda (em log) -0,489%* -0,336** -0,269%* -0,278%* -0,334**
(0,194) (0,120) (0,120) (0,112) (0,119)
Km percorrida per 0,779%**
capita (em log) (0,068)
Km percorrida/area 0,782%*%* 0,759%** 0,759%**
(em log) (0,068) (0,064) (0,064)
sk sk
Idade da frota (em log) _0(’01 %)23 5) _0(’01 %); 5)
Prego da gasolina -0,424
(em log) (0,313)
Tendéncia
2008 0,125%* 0,063. 0,044 0,043 0,047
(0,057) (0,035) (0,035) (0,033) (0,033)
2009 0,268%** 0,112% 0,079 0,044 0,053
(0,077) (0,049) (0,050) (0,048) (0,048)
2010 0,473%** 0,227%* 0,198* 0,174* 0,205%*
(0,120) (0,077) (0,078) (0,073) (0,076)
2011 0,588%** 0,241** 0,207* 0,169* 0,225*
(0,136) (0,089) (0,090) (0,085) (0,094)
2012 0,766%** 0,340%* 0,289%* 0,254* 0,317%*
(0,181) (0,117) (0,119) (0,111) (0,120)
2013 0,896%** 0,405%%* 0,319%* 0,289* 0,376%*
(0,206) (0,133) (0,136) (0,127) (0,141)
2014 0,910%** 0,417%* 0,321%* 0,302%* 0,414%*
(0,221) (0,142) (0,145) (0,135) (0,158)
2015 1,062%%* 0,477%%* 0,370%* 0,346* 0,515%*
(0,265) (0,171) (0,173) (0,162) (0,203)
2016 1,199%*%* 0,502* 0,386. 0,361. 0,576*
(0,306) (0,198) (0,201) (0,187) (0,244)
2017 1,237%%* 0,509* 0,384. 0,369. 0,593*
(0,337) (0,216) (0,219) (0,205) (0,262)
Observagoes 99 99 99 99 99
R? 0,631 0,863 0,863 0,883 0,886
R? ajustado 0,536 0,825 0,826 0,849 0,850

Fonte: a autora, 2018 (por meio da base de dados secundarios).
Legenda: “***’p<0,001; “**’p<0,01; **’p<0,05; *.’p<0,1; * "p<1
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Tabela 10 — Resultado dos modelos de regressao mais relevantes testados (continuacao)

Coeficiente parcial (erro padrao)

Variaveis Explicativas

6 (0] ® ()] 10
Tarifa (em log) -0,415% -0,502% -0,553* 20,403, 0,451*
& (0,205) (0,211) (0,210) (0,203) (0,206)
Renda (em log) -0,407** 0,261* -0,246* 0,470%% 0, 435%*
enda fem fog (0,119) (0,116) (0,113) (0,126) (0,128)
Km percorrida/drea 0,780%%* 0,750%%* 0,725%%* 0,780%%* 0,752
(em log) (0,062) (0,066) (0,067) (0,062) (0,065)
-0,112%* 0,121%%% 0, 119%k% Q] 17RkE 0] ] 5%k
Idade da frota (em log) (0,033) (0,035) (0,034) (0,033) (0,033)
0,208+ 0,212% 0,202*
Frota de Moto (em log) (0,082) (0,081) (0,081)
Frota de Automoével -0,105
(em log) (0,185)
Prego da gasolina -0,456 -0,424
(em log) (0,302) (0,302)
Uber 0,060 0,046
(0,038) (0,037)
Tendéncia
5008 0,021 0,048 0,042 0,025 0,025
(0,033) (0,034) (0,033) (0,033) (0,033)
2009 0,004 0,055 0,046 0,012 0,015
(0,049) (0,052) (0,047) (0,049) (0,048)
5010 0,137. 0,188 0,171% 0,169* 0,166*
(0,072) (0,077) (0,072) (0,074) (0,074)
5011 0,102 0,188 0,171% 0,160. 0,162.
(0,086) (0,092) (0,084) (0,093) (0,093)
S010 0,191. 0,276 0,254* 0,257* 0,255%
(0,110) (0,118) (0,110) (0,118) (0,117)
2013 0,221. 0,315 0,289* 0,313* 0,310%
(0,125) (0,135) (0,125) (0,138) (0,138)
5014 0,232. 0,331% 0,286* 0,350* 0,333*
(0,133) (0,144) (0,134) (0,154) (0,154)
2015 0,266. 0,376* 0,325* 0,445% 0,421*
(0,159) (0,171) (0,161) (0,198) (0,198)
5016 0,273 0,392* 0,304 0,502* 0,446.
(0,184) (0,196) (0,189) (0,237) (0,240)
5017 0,276 0,400* 0,311 0,515* 0,459.
(0,201) (0,213) (0,206) (0,255) (0,258)
Observacoes 99 99 99 99 99
R 0,892 0,883 0,886 0,895 0,897
R Ajustado 0,859 0,847 0,852 0,861 0,862

Fonte: a autora, 2018 (por meio da base de dados secundarios).
Legenda: ‘***°p<0,001; ‘**’p<0,01; ‘*’p<0,05; *.’p<0,1; * *p<I

A frota de motos também foi testada e obteve resultados significativos, porém o sinal
resultante € contrario ao esperado. O sinal positivo nessa varidvel ndo € apropriado, pois um
aumento na demanda de um servigo substituto ndo aumentaria a demanda do transporte
publico. De forma andloga, o crescimento da frota de automdveis também ndo apresentou
resultado satisfatorio. Neste caso, mesmo apesar do sinal resultante estar condizente com a
literatura, o valor da elasticidade encontrada ndo apresenta significAncia. Por fim, a varidvel

Uber foi testada gerando também resultados sem significancia e com sinal oposto ao esperado
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para um servigo substituto. Sendo assim, a estimativa com resultados adequados para
definicdo dos pardmetros influenciadores da demanda ¢ o Modelo (4) com tarifa, renda,
quilometragem percorrida pela area e idade da frota como variaveis explicativas.

Como a cidade de Sao Paulo apresenta certa imprecisao nos dados da quilometragem
percorrida e esse € um dos parametros significativos, € necessario estimar o modelo excluindo
os dados da cidade para verificar se haveria melhoria nos resultados. A Tabela 11 expde as
elasticidades da demanda para as oito metropoles brasileiras e apresenta resultados com maior

R? e R? ajustado, indicando melhores parametros.

Tabela 11 — Resultado da regressdo mais apropriada sem Sao Paulo

Coeficiente parcial (erro padrio)
Efeito Fixo

Variaveis Explicativas

| Kk
Tarifa (em log) (()662();0)
_ sk
Renda (em log) ((())’215(;)2)
Km percorrida/area 0,554 %%
(em log) (0,087)
-0,113%%*
Idade da frota (em log) (0,032)
Tendéncia
0,062.
2008 (0,032)
0,090.
2009 (0,050)
0,211%*
2010 (0,075)
0,215%*
2011 (0,086)
0,320%**
2012 (0,116)
0,332*
2013 (0,132)
0,342*
2014 (0,141)
0,389*
2015 (0,170)
0,419%
2016 (0,198)
0,414,
2017 (0,220)
Observagoes 88
R 0,900
R? Ajustado 0,869

Fonte: a autora, 2018 (por meio da base de dados secundarios).
Legenda: ‘***°p<0,001; ‘**’p<0,01; ‘*’p<0,05; *.’p<0,1; ¢ *p<1

A partir dos modelos estimados, os testes de hipoteses foram feitos para verificar a
consisténcia dos mesmos. O primeiro teste realizado foi para verificar se existe correlagdo

serial nos erros, sendo feito, neste estudo, através de dois testes classicos: Breusch-
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Godfrey/Wooldridge e Durbin Watson. Os resultados de todos os testes de hipdteses estdo
apresentados no Apéndice D. Para o caso das regressdes com as nove ou com as oito cidades,
os dois testes apontam a presenca de correlacao serial nos erros idiossincraticos.

A segunda hipotese ¢ da multicolinearidade, geralmente determinada pelo Fator de
Inflacdo de Varidncia (FIV) pela sua simplicidade de calculo e de interpretacdo. Porém este
pardmetro ndo se aplica a regressdes sem intercepto, como ¢ o caso do efeito fixo. Dessa
forma, a determinacao da multicolinearidade foi feita através do calculo da correlacao entre as
variaveis. Para este teste, o valor padrao para a multicolinearidade ser considerada um
problema sério, a correlagdo entre os pares de regressdes tem que ser maior que 0,80. Neste
caso, os resultados sdo todos menores que 0,60, tanto para o modelo com nove como para o
modelo com oito cidades.

A terceira hipodtese testada ¢ a heterocedasticidade através do teste de Wald. Para as
duas estimativas testadas, o resultado de F apresenta p-valor muito baixo, indicando a
presenca de heterocedasticidade nos modelos. Como esta ¢ uma hipdtese que gera
inconsisténcia na defini¢ao dos erros padrao do modelo, uma alternativa para minimizar a
heterocedasticidade ¢ a utiliza¢do da correcdo robusta de White. White (1980) aponta que os
verdadeiros valores dos pardmetros sdo estimados a partir de inferéncias estatisticas validas
pelo ajuste do erro padrao. Assim sendo, os resultados corrigidos sao apresentados na Tabela
12 e as linhas de codigo podem ser visualizadas no Apéndice E.

A Tabela 13 resume assim os resultados das elasticidades estimadas através de um
modelo de painel estatico com os coeficientes todos com significAncia menor que 5%. E
possivel observar que a elasticidade-preco da demanda tem resultado dentro do exposto pela
literatura e proximo da referéncia padrao de -0,30 para o modelo com as nove metropoles. A
elasticidade-renda da demanda resultou em um valor préximo aos resultados de Balcombe et
al. (2004), Tsai et al. (2014), Tsai e Mulley (2014) e Jia et al. (2016). Ademais, a qualidade
do servico resultou em um valor ligeiramente mais alto do que Crotte et al. (2011) para o

painel com efeito fixo.



84

Tabela 12 — Modelos de regressdo com corre¢do robusta de White
Coeficiente parcial (erro padrio)

Variaveis Explicativas

Nove cidades Sem Sio Paulo
. 20,498* 20,604%
Tarifa (em log) (0.213) (0.238)
-0,278* 20,288
Renda (em log) (0.133) (0,185)
Km percorrida/area 0,759%** 0,554 %%
(em log) (0,103) (0,136)
N Hokk N Hokok
Idade da frota (em log) 0(’01 %)21 8) 0(’01 })31 9)
Tendéncia
0,043. 0,062+
2008 (0,022) (0,019)
0,044 0,090
2009 (0,060) (0,044)
0,174 0,211%*
2010 (0,070) (0,073)
0,169* 0,215%*
2011 (0,081) (0,077)
0,254 0,320%*
2012 (0,114) (0,119)
0,289* 0,332%
2013 (0,113) (0,140)
0,302 0,342%
2014 (0,124) (0,163)
0,346 0,389.
2013 (0,161) (0,213)
0.361. 0.419.
2016 (0,191) (0,245)
0,369. 0.414
2017 (0,204) (0,275)

Fonte: a autora, 2018 (por meio da base de dados secundarios).
Legenda: “***’p<0,001; “**’p<0,01; ‘*’p<0,05; *.’p<0,1; * "p<I

Tabela 13 — Resumo das elasticidades obtidas através do painel estatico

Elasticidade Modelo com nove cidades Modelo sem Sao Paulo
Tarifa principal -0,498* -0,604*

Renda média anual -0,278* Sem significancia
Qualidade do servigo (km/area) 0,759%*%* 0,554 %

Idade da Frota -0,122%** -0,113***

Fonte: a autora, 2018 (por meio da base de dados secundarios).
Legenda: ‘***°p<0,001; ‘**’p<0,01; ‘*’p<0,05; *.’p<0,1; * *p<I

Os parametros obtidos apresentam sinal conforme a literatura, tendo a tarifa um
efeito negativo na quantidade demandada juntamente com aumento da idade da frota de
veiculos do sistema publico. Além do mais, a renda também possui efeito negativo, podendo
indicar uma tendéncia da defini¢do do transporte ptiblico como bem inferior, do mesmo modo
que ¢ indicado na literatura. A qualidade do servico pela questdo da abrangéncia de
atendimento também apresentou sinal condizente com a literatura, sendo este o parametro

com maior intensidade do modelo.
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Dessa forma, as elasticidades encontradas indicam uma importidncia maior para
politicas publicas voltadas para a melhoria da qualidade do servigo. Como segundo aspecto, a
elasticidade preco aponta que uma redug¢do nas tarifas tem potencial de atrair novos
passageiros para o sistema. Estes dois aspectos sdo importantes para nortear as politicas
publicas a fim de obter resultados mais efetivos de frear a perda de demanda no transporte
publico.

O modelo estatico resultou em informagdes relevantes sobre o comportamento da
demanda por transporte publico nas metropoles brasileiras de forma geral, trazendo a
indicacdo de fatores que influenciam significativamente a demanda nessas cidades. No
entanto, esse modelo traz apenas as intensidades de variagdo da demanda de maneira
imediata, ou seja, as elasticidades no curto prazo, ndo apresentando assim o efeito de
determinada acdo com o passar de certo periodo. Dessa forma, a estimacdo de um painel
dinamico € necessaria para verificar a existéncia de influéncias no longo prazo e constatar as

intensidades das elasticidades no curto prazo, como nos resultados apresentados na secdo 5.3.

5.3 RESULTADOS DO PAINEL DINAMICO

Na estimac¢do de um modelo com painel dinamico, ndo € possivel utilizar a regressao
com dados empilhados, efeito fixo ou aleatorio, visto que a adi¢do de uma variavel defasada
da demanda como regressor geraria um efeito de endogeneidade no modelo. Isso ocorre
porque a demanda defasada possui correlagdo com o termo do erro e gera inconsisténcia na
estimativa. Por isso, quando se tem regressores endogenos ou possiveis erros de medigdo, a
estimativa do método dos momentos generalizados (MGM) ¢ uma boa alternativa. A
justificativa é que esse estimador produz estimativas de parametros consistentes, removendo
os efeitos individuais e permite que a relagio da demanda possua heterogeneidade nao
observada e o periodo de ajuste. Dessa forma, € pertinente usar para estimativas de demanda
de transporte (GRAHAM et al., 2009; DEB; FILIPPINI, 2013).

Como no painel estatico existe este obstaculo para defini¢do das elasticidades em
longo prazo e devido a possibilidade da existéncia de endogeneidade neste modelo, o painel
dinamico foi escolhido para a segunda etapa de estimativas. A endogeneidade ocorre como
resultado da relagdo das variaveis independentes com o termo do erro. No entanto, esta
particularidade pode ser minimizada com a utilizagdo do método dos momentos
generalizados, j& utilizado no estudo da demanda por transporte publico, por exemplo, por

Graham et al., (2009), Deb e Filippini, (2013) e Daldoul et al., (2016). Por isso, a estimativa
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para o modelo mais adequado do painel estatico foi refeita para o painel dindmico com o
objetivo de buscar resultados mais consistentes. Estes coeficientes estdo exibidos na Tabela

14.

Tabela 14 — Resultado da regressao pelo MGM

Coeficiente parcial (erro padrio)

Variaveis Explicativas

Nove cidades Sem Sio Paulo
. -0,466** -0,416*
Tarifa (em log) (0,161) (0,158)
-0,122 -0,108
Renda (em log) (0,125) (0,097)
Km percorrida/area 0,741 %** 0,469%**
(em log) (0,069) (0,074)
- sokk - seokk
Idade da frota (em log) 0(’8 %12 6) 0(’(?%;0)
Tendéncia
-0,119 -0,093
2008 (0,081) (0,075)
-0,130. -0,104.
2009 (0,065) (0,058)
-0,035 -0,023
2010 (0,038) (0,037)
-0,041 -0,032
2011 (0,031) (0,030)
0,014 0,026*
2012 (0,014) (0,013)
0,036. 0,017
2013 (0,019) (0,016)
0,028 0,022
2014 (0,027) (0,022)
0,065 0,045
2015 (0,043) (0,039)
0,086 0,075
2016 (0,062) (0,060)
0,096 0,067
2017 (0.077) (0.078)
0,215%* 0,396**
Demanda Defasada (0.061) (0,074)
Observagdes 81 72
R? 0,664 0,607

Fonte: a autora, 2018 (por meio da base de dados secundarios).
Legenda: “***’p<0,001; “**’p<0,01; ‘*’p<0,05; *.’p<0,1;  "p<I

Como a renda ndo apresentou significancia para nenhum dos dois modelos e o R? do
modelo das nove cidades foi maior desta vez, outros modelos foram testados e os dez mais
relevantes estdo apresentados nas Tabela 15 e Tabela 16 e as linhas de codigo no Apéndice F.
Os quatro testes iniciais € o décimo teste sao feitos com a renda no modelo para verificar se a
mesma apresenta significancia em alguma das situagdes. Porém, em nenhuma das situagdes, a

renda se apresentou como relevante.
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Sobre a varidvel qualidade do servico, mais uma vez, foram testadas as
normatizacdes pela populagdo e area, sendo novamente a divisdo pela area o melhor resultado.
Assim, a partir do sexto modelo, as estimativas foram feitas para a qualidade do servigo
representada pela quilometragem percorrida dividida pela area. Do modelo (6) ao (10) foram

testadas as variaveis: idade da frota, frota de motos, pre¢o da gasolina e o Uber.

Tabela 15 — Resultados dos modelos dinamicos mais relevantes
Coeficiente parcial (erro padrio)

Variaveis Explicativas

A 2 3 “ 3
Tarifa (em log) -0,860%* -0,540%* -0,543%%* -0,494** -0,521%%*
(0,272) (0,179) (0,179) (0,179) (0,176)
Renda (em log) -0,144 -0,068 -0,067 -0,040
(0,221) (0,143) (0,143) (0,142)
Km percorrida per 0,706*** 0,706%**
capita (em log) (0,077) (0,077)
Km percorrida per 0,702%**
capita/area (em log) (0,077)
Km percorrida/area 0,712%**
(em log) (0,077)
Tendéncia
2008 -0,246. -0,141 -0,142 -0,099 -0,104.
(0,141) (0,092) (0,092) (0,092) (0,053)
2009 -0,209. -0,122 -0,123 -0,092 -0,091*
(0,113) (0,074) (0,074) (0,074) (0,040)
2010 -0,105 -0,062 -0,062 -0,023 -0,047
(0,065) (0,042) (0,043) (0,043) (0,032)
2011 -0,057 -0,047 -0,047 -0,016 -0,033
(0,054) (0,035) (0,035) (0,035) (0,021)
2012 0,011 0,002 0,002 0,020 0,002
(0,023) (0,015) (0,015) (0,015) (0,019)
2013 0,090** 0,045%* 0,046* 0,034 0,038*
(0,032) (0,022) (0,022) (0,022) (0,015)
2014 0,054 0,029 0,029 0,011 0,017
(0,046) (0,030) (0,030) (0,030) (0,015)
2015 0,101 0,074 0,075 0,043 0,055.
(0,075) (0,049) (0,049) (0,049) (0,030)
2016 0,179 0,106 0,107 0,063 0,080.
(0,108) (0,070) (0,070) (0,070) (0,048)
2017 0,182 0,114 0,115 0,060 0,083
(0,133) (0,086) (0,086) (0,086) (0,060)
Demanda Defasada 0,565%** 0,269%** 0,271%** 0,256%** 0,267%**
(0,091) (0,068) (0,068) (0,068) (0,067)
Observagdes 81 81 81 81 81
R? 0,137 0,583 0,581 0,586 0,584

Fonte: a autora, 2018 (por meio da base de dados secundarios).

Legenda: “***’p<0,001; “**’p<0,01; ‘*’p<0,05; *.’p<0,1; < "p<1
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Tabela 16 — Resultados dos modelos dindmicos mais relevantes (continuacao)

Coeficiente parcial (erro padrao)

Variaveis Explicativas

(6) ) ) 9 (10)
Tarifa (em log) -0,479%* -0,444%** -0,448%* -0,426** -0,485%*
(0,176) (0,158) (0,160) (0,153) (0,163)
-0,213
Renda (em log) (0,135)
Km percorrida/area 0,712%** 0,754%** 0,752%** 0,760%** 0,737%**
(em log) (0,077) (0,068) (0,069) (0,068) (0,070)
-0,088** -0,088** -0,086** -0,089%**
Idade da frota (em log) (0,025) (0,026) (0,025) (0,026)
Frota de Moto (em log) (81322) (%’})S;i')
Prego da gasolina 0,074 0,023
(em log) (0,246) (0,243)
0,011
Uber (0.028)
Tendéncia
2008 -0,076 -0,056 -0,045 -0,023 -0,110
(0,053) (0,048) (0,059) (0,055) (0,091)
2009 -0,073. -0,077* -0,066 -0,053 -0,127
(0,040) (0,035) (0,050) (0,040) (0,078)
2010 -0,014 -0,011 -0,002 0,003 -0,026
(0,033) (0,029) (0,043) (0,031) (0,051)
2011 -0,008 -0,016 -0,011 -0,010 -0,046
(0,021) (0,019) (0,025) (0,020) (0,038)
2012 0,020 0,014 0,020 0,014 0,017
(0,015) (0,013) (0,023) (0,013) (0,025)
2013 0,030. 0,022 0,025 0,016 0,039.
(0,015) (0,014) (0,017) (0,015) (0,022)
2014 0,003 0,006 0,005 -0,004 0,028
(0,015) (0,014) (0,014) (0,016) (0,026)
2015 0,031 0,032 0,022 0,016 0,062
(0,030) (0,027) (0,042) (0,029) (0,056)
2016 0,046 0,042 0,026 0,022 0,076
(0,048) (0,043) (0,069) (0,045) (0,089)
2017 0,040 0,044 0,026 0,019 0,086
(0,060) (0,054) (0,078) (0,057) (0,101)
Demanda Defasada 0,254 %%* 0,206** 0,209** 0,198** 0,200%*
(0,067) (0,060) (0,062) (0,060) (0,064)
Observagdes 81 81 81 81 81
R? 0,587 0,669 0,665 0,672 0,662

Fonte: a autora, 2018 (por meio da base de dados secundarios).
Legenda: ‘***°p<0,001; ‘**’p<0,01; ‘*’p<0,05; *.’p<0,1; * *p<I

, .

A idade da frota apresenta sinal contrario & demanda e ¢ significativa, como no
modelo com painel estatico, continuando relevancia para o modelo. Em contrapartida, a frota
de motos continua com o sinal contrario ao esperado e perdeu a significancia, sendo esta uma
variavel novamente excluida do modelo. O preco da gasolina, da mesma forma, estd com o
sinal positivo e sem significancia, resultando também na exclusdo do modelo. Enfim, a
variavel Uber continua com efeito contrério ao esperado e sem significancia.

Portanto, a estimativa com resultado mais adequado ¢ o Modelo (7) com trés

variaveis significativas: tarifa, quilometragem percorrida pela area e idade da frota. A Tabela
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17 apresenta os resultados em curto e longo prazo das elasticidades da demanda. Estes
coeficientes reportados estdo na faixa dos valores definidos para elasticidade-preco e possuem
valores ligeiramente mais altos que Wang (2009) e Crotte et al. (2011) para qualidade do
servigo pela quilometragem, mesmo com o intervalo de confianga menor que 0,1%. Esta
variacao na intensidade do fator qualidade pode ter ocorrido pela diferenga entre a estimagado
dos autores feita com a quilometragem dividida pela populagdo e a desta pesquisa sendo a

quilometragem normatizada pela area.

Tabela 17 — Resumo das elasticidades obtidas através do MGM com painel dindmico

Elasticidade Curto Prazo Longo Prazo
Tarifa principal -0,444%*** -0,559%**
Qualidade do servigo (km/area) 0,754%** 0,950%*
Idade da Frota -0,088%** -0,111%*

Fonte: a autora, 2018 (por meio da base de dados secundarios).
Legenda: ‘***’p<0,001; “**’p<0,01; ‘*’p<0,05; *.’p<0,1;  "p<1

Os resultados encontrados apontam, em primeiro lugar, que a demanda por transporte
publico nas metropoles brasileiras € inelastica. Isto €, os valores das elasticidades estdo todos
entre zero e um. Ainda assim, estes sdo valores condizentes com a literatura e com os valores
padrdes de elasticidade. O parametro mais inelastico do modelo ¢ a idade da frota, com valor
muito proximo a zero. Esse indicador pode ser considerado também como fator de qualidade
do servigo, j4 que uma reducdo na idade da frota através da aquisi¢cao de novos dnibus pode
resultar em uma sensagdo para os usuarios de maior conforto. Entretanto, na literatura
estudada ndo foi identificado um fator semelhante.

O segundo aspecto ¢ que as elasticidades encontradas, tanto pelos MQO como pelo
MGM estdo proximas a literatura pesquisada. Os valores encontrados no segundo modelo nao
apresentam uma diferenga expressiva entre as estimativas em curto € longo prazo, mesmo
ainda sendo significantes. Este fato também ¢ visivel na literatura no estudo de Deb e
Filippini (2013) na India, por exemplo, para o sistema também de 6nibus que apresenta
valores de elasticidade-preco de -0,37 e -0,52 no curto e no longo prazo, respectivamente. A
intensidade da elasticidade prego no longo prazo foi aproximadamente 12% maior que no
curto prazo, indicando que existe pouca adaptacdo dos passageiros usudrios do sistema
publico num periodo maior. Esta caracteristica pode indicar também a necessidade da
implantacdo ou do aumento do subsidio tarifario a fim de atrair novos passageiros, dado que a
quase totalidade dos sistema sdo praticamente custeados exclusivamente com o valor da tarifa

cobrada aos usuarios.
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Ainda no aspecto do longo prazo, o célculo desse pardmetro torna possivel aos
planejadores definirem as metas das politicas publicas a partir ndo somente do efeito imediato
de certas estratégias, mas também da adaptagdo ao que ocorre com o passar do tempo. Neste
caso, se o efeito considerado fosse apenas do curto prazo, existiria uma diferenga de
aproximadamente 12% para o caso de modifica¢cdes na tarifa, aproximadamente 20% na
qualidade do servico e 2% para agdes relativas a aquisicdo de veiculos novos. Ademais, os
parametros de longo prazo indicam a tendéncia das agdes que devem ser feitas para que a
demanda seja sustentavel para os proximos anos. Sendo assim, a orientacao € a agdo conjunta
da melhoria de atendimento do sistema, diminui¢do da idade da frota de transportes ptblicos e
reducdo das tarifas através de subsidios.

Um terceiro resultado com relevancia para discussdao ¢ a perda de significancia da
elasticidade-renda da demanda no painel dindmico. Uma possibilidade para ocorréncia deste
fato é, como explicitado no item 5.1, as caracteristicas dos dados de renda disponiveis para o
periodo estudado. A forma agregada da média do salario de todos os trabalhos possivelmente
ocultou o efeito da renda da populacdo em geral e principalmente da faixa de pessoas que
utilizam o transporte publico, fazendo assim com que a renda, mesmo sendo uma variavel
classica de previsdo de demanda, fosse excluida do modelo.

Por fim, a quarta constatagdo relevante do estudo refere-se a intensidade das
elasticidades. De modo geral, as elasticidades encontradas apontam que a melhoria na
qualidade do servigo possui maior influéncia na demanda que a redugdo de tarifas, como
mostrado também pela literatura. Assim sendo, as ac¢des referentes ao transporte publico que
podem ser sugeridas a partir dos resultados encontrados sdo voltadas para a melhoria da
qualidade do servigo de transporte publico de forma geral. Coerentemente, as especificidades
de cada localidade irdo indicar os pontos onde devem ser implantadas as melhorias, contudo

pode-se concluir genericamente que a qualidade do servigo deve ser enfocada.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Analises sobre a demanda por transporte publico ¢ um tema recorrente na literatura
especializada, tendo em vista a necessidade crescente da percepcao dos fatores que podem
influenciar o uso desse tipo de transporte. Os primeiros estudos catalogados sobre o tema
foram voltados para o atendimento das necessidades de uma diminui¢do da demanda por
transporte publico em paises desenvolvidos, sendo seguidos por pesquisas que buscavam a
melhoria do sistema e a atragdo de novos passageiros. Atualmente, grande parte dos estudos
tem com cenario os paises em desenvolvimento e visa buscar solucdes para os sistemas
existentes ou prever a viabilidade da implantacdo de novos sistemas.

Em vista disso, este estudo analisou a sensibilidade da demanda dos sistemas de
transportes publicos por 6nibus urbanos das nove metropoles brasileiras através das varidveis
estudadas na literatura e disponiveis neste cenario para aplicagdo em modelos econométricos.
Dados em painel foram obtidos para as cidades de Belo Horizonte, Curitiba, Fortaleza,
Goiania, Porto Alegre, Recife, Rio de Janeiro, Salvador e Sdo Paulo num periodo de 11 anos
para a estimativa da demanda agregada através do modelo direto de estimagdo das
elasticidades. Os modelos aplicados foram em painel estatico e dindmico pelos MQO e
MGM, o ultimo para considerar o efeito da endogeneidade na fun¢do e as elasticidades da
tarifa, renda, quilometragem percorrida e idade da frota foram encontradas. O intuito principal
foi buscar fatores comuns que podem estar influenciando a diminuicdo da demanda por
transporte publico em metropoles brasileiras nos tltimos anos.

Os resultados encontrados mostraram que a demanda ¢ ineléstica aos fatores que a
influenciam, sendo todas as elasticidades entre zero e um. Ainda, as elasticidades encontradas
tanto pelos MQO como pelo MGM sdo condizentes com a literatura estudada em intensidade
e sinal. Para o painel estatico, o modelo testado com as nove metropoles incluidas trouxe
melhor resultado do que o modelo com a exclusao de Sao Paulo e resultou em elasticidades
significativas do preco, renda, qualidade do servigo por meio da disponibilidade de acesso das
pessoas ao transporte, e a idade da frota de dnibus urbanos.

Os fatores encontrados apontam que a atuacdo das politicas publicas voltadas para
qualidade do servigo terdo resultados mais expressivos que ajustes na tarifa, como visto
também na literatura estudada, mesmo o preco ainda sendo o segundo fator mais significativo
do modelo. Outra questdo importante da pesquisa ¢ que o modelo estatico traz resultados
relevantes no curto prazo com intensidades adequadas, no entanto existe uma lacuna na

defini¢do do efeito no longo prazo. Dessa forma, o painel dindmico confirma a tendéncia e as
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intensidades dos fatores no curto prazo e apresenta o impacto em um periodo maior de tempo.
Contudo, este modelo gerou a perda na significancia da elasticidade renda, resultando assim
na nao influéncia da renda na demanda por transporte publico no modelo dinamico,
provavelmente devido ao tipo do dado secundario utilizado.

Transcorrendo para a discussdo do modelo e dados secundarios utilizados, as
ressalvas a serem feitas estdo relacionadas a agregacdo das informagdes. O painel composto
de informagdes de transporte com agregagdo anual e juncao das metropoles brasileiras com
portes diferentes tendem a resultar em regressdes com parametros mais genéricos. Isto €, os
resultados podem apresentar atributos importantes superestimados, como aponta Rahman e
Balijepalli (2016) e caracteristicas especificas das cidades ou regides camufladas. Mesmo
assim, a estimativa resultante dos modelos ¢ valida para indicar as tendéncias gerais do
cenario brasileiro através de estudo anual, podendo apontar para a formulagdo de politicas de
abrangéncia nacional.

Por ultimo, a indicagdo para trabalhos futuros ¢ de andlise mais aprofundada dos
sistemas de transportes publicos brasileiros através de informagdes operacionais mais
detalhadas. A primeira sugestdo ¢ a obten¢do de dados desagregados por periodo do dia,
enfatizando assim as necessidades da demanda nos horarios de pico. O segundo aspecto ¢ o
estudo com amostras maiores por metropole, para obtencdo dos dados individualizados das
cidades que possam dar conta das peculiaridades locais. A terceira indicagao ¢ do estudo que
agregue os dados dos sistemas de metrd para as cidades onde essa infraestrutura existe, visto
que este ¢ um servico complementar ao sistema de 6nibus urbanos. Como ultima indicagao, ¢
importante ressaltar a necessidade de buscar novas varidveis que possam atuar fortemente as
nove metropoles brasileiras do estudo, como por exemplo, a taxa de desemprego. A continua
diminui¢ao da quantidade demandada por transporte ptblico a partir do ano de 2014 em todas
as nove metropoles do estudo pode também ter influenciado o aumento da taxa de
desemprego, visto que a partir do ano de 2013 o Brasil se encontra em um cenario de crise
econOmica. Sendo assim, busca por dados secunddarios relativos a taxa de desemprego no pais

¢ uma indicacao relevante para o periodo estudado.
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APENDICE A - BASE DE DADOS SECUNDARIOS

Demanda Equivalente

Demanda Equiv.

Tarifa

Quilometragem

Idade da

Metropole Ano MUN/RM Anual (pass.) Anual per capita  Principal (RS) Percorrida (km) Frota (anos) Populagio
Belo Horizonte 2007 MUN 411.809.916 170,67 2,00 187.085.304 4,7 2.412.937
Belo Horizonte 2008 MUN 425.808.282 174,90 2,10 188.400.353 4,7 2.434.642
Belo Horizonte 2009 MUN 410.402.586 167,33 2,30 191.734.140 4,3 2.452.617
Belo Horizonte 2010 MUN 407.581.044 171,60 2,30 190.918.021 3,8 2.375.151
Belo Horizonte 2011 MUN 408.003.468 171,02 2,45 201.057.846 3,5 2.385.639
Belo Horizonte 2012 MUN 412.598.436 172,22 2,65 205.569.036 3,7 2.395.785
Belo Horizonte 2013 MUN 419.798.076 169,33 2,73 203.466.228 4,2 2.479.165
Belo Horizonte 2014 MUN 395.321.604 158,69 2,78 190.856.604 4,2 2.491.109
Belo Horizonte 2015 MUN 338.872.308 135,41 3,20 180.849.336 4,6 2.502.557
Belo Horizonte 2016 MUN 305.618.466 121,59 3,70 176.450.838 4,8 2.513.451
Belo Horizonte 2017 MUN 266.524.230 105,60 4,05 156.092.478 5,3 2.523.794

Curitiba 2007 MUN 323.408.262 179,93 1,87 151.882.590 5,9 1.797.408
Curitiba 2008 MUN 347.518.446 190,10 1,90 156.308.732 5,7 1.828.092
Curitiba 2009 MUN 317.125.344 171,31 2,20 153.257.686 6,0 1.851.215
Curitiba 2010 MUN 311.839.428 178,00 2,20 152.639.334 6,8 1.751.907
Curitiba 2011 MUN 312.844.524 177,30 2,45 151.437.744 3,7 1.764.540
Curitiba 2012 MUN 308.250.264 173,49 2,58 153.632.160 4,6 1.776.761
Curitiba 2013 MUN 324.079.665 175,28 2,73 150.442.656 5,0 1.848.946
Curitiba 2014 MUN 310.738.862 166,67 2,73 150.466.437 5,0 1.864.416
Curitiba 2015 MUN 221.442.980 117,83 3,26 102.927.359 6,0 1.879.355
Curitiba 2016 MUN 203.655.084 107,53 3,70 100.595.965 7,1 1.893.997
Curitiba 2017 MUN 176.930.760 92,71 4,20 97.645.026 8,1 1.908.359

Fortaleza 2007 MUN 252.525.402 103,86 1,60 129.752.547 5,1 2.431.415

Fortaleza 2008 MUN 273.374.373 110,52 1,60 133.036.149 4,8 2.473.614

Fortaleza 2009 MUN 270.910.626 108,12 1,72 127.653.319 4,5 2.505.552

Fortaleza 2010 MUN 260.317.530 106,16 1,80 129.823.322 4,2 2.452.185

Fortaleza 2011 MUN 258.352.110 104,32 1,97 128.711.376 4,3 2.476.589

Fortaleza 2012 MUN 263.348.688 105,33 2,00 128.898.902 4,0 2.500.194

Fortaleza 2013 MUN 268.209.150 105,11 2,20 130.954.090 3,7 2.551.806

Fortaleza 2014 MUN 271.197.828 105,45 2,20 130.205.895 4,0 2.571.896
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Demanda Equivalente

Demanda Equiv.

Tarifa

Quilometragem

Idade da

Metropole Ano MUN/RM Anual (pass.) Anual per capita  Principal (RS) Percorrida (km) Frota (anos) Populacio
Fortaleza 2015 MUN 259.714.860 100,23 2,46 133.992.043 4,2 2.591.188
Fortaleza 2016 MUN 242.715.384 93,00 2,75 136.928.602 4,7 2.609.716
Fortaleza 2017 MUN 205.676.298 78,28 3,20 132.198.535 5,3 2.627.482
Goiinia 2007 RMR 170.351.160 84,66 1,80 103.219.290 8,3 2.012.215
Goiinia 2008 RMR 170.351.160 82,36 1,93 103.219.290 8,3 2.068.490
Goilnia 2009 RMR 190.187.256 90,26 2,19 101.392.428 1,4 2.107.066
Goilnia 2010 RMR 180.117.606 85,85 2,25 101.602.884 3,2 2.098.060
Goiania 2011 RMR 154.250.640 72,40 2,40 99.274.374 3,9 2.130.522
Goilnia 2012 RMR 151.037.526 69,86 2,62 96.717.552 53 2.161.932
Goiinia 2013 RMR 148.451.083 65,47 2,70 96.815.044 53 2.267.613
Goilnia 2014 RMR 141.293.682 61,30 2,77 93.149.442 7,6 2.304.920
Goiinia 2015 RMR 149.580.336 63,88 3,26 90.575.544 7,2 2.341.558
Goilnia 2016 RMR 132.905.700 55,91 3,67 76.829.784 7,1 2.377.189
Goiinia 2017 RMR 130.346.652 54,04 3,70 66.136.392 8,3 2.411.877
Porto Alegre 2007 MUN 246.515.332 173,52 1,99 113.546.153 5,0 1.420.667
Porto Alegre 2008 MUN 253.878.669 177,51 2,09 118.689.482 5,4 1.430.220
Porto Alegre 2009 MUN 247.404.607 172,27 2,28 116.087.419 4,4 1.436.123
Porto Alegre 2010 MUN 244.192.068 173,27 2,44 116.617.575 4,7 1.409.351
Porto Alegre 2011 MUN 238.397.240 168,71 2,68 116.389.954 4,2 1.413.094
Porto Alegre 2012 MUN 240.328.319 169,64 2,84 119.715.084 4,2 1.416.714
Porto Alegre 2013 MUN 241.808.634 164,74 2,84 125.074.898 4,5 1.467.816
Porto Alegre 2014 MUN 226.155.227 153,59 2,91 122.132.899 5,8 1.472.482
Porto Alegre 2015 MUN 208.016.959 140,85 3,20 118.414.310 6,0 1.476.867
Porto Alegre 2016 MUN 194.939.034 131,62 3,63 118.348.080 5,1 1.481.019
Porto Alegre 2017 MUN 167.845.704 113,03 3,98 106.200.186 6,3 1.484.941
Recife 2007 RMR 386.147.646 105,55 1,75 226.365.252 4,6 3.658.318
Recife 2008 RMR 406.991.094 109,06 1,75 241.469.115 4,4 3.731.719
Recife 2009 RMR 398.324.142 105,69 1,84 230.122.920 4,0 3.768.902
Recife 2010 RMR 439.222.830 119,01 1,85 239.690.490 3,9 3.690.547
Recife 2011 RMR 438.544.296 117,96 2,00 238.690.014 3,8 3.717.640
Recife 2012 RMR 443.685.522 118,51 2,15 252.846.589 3,7 3.743.854
Recife 2013 RMR 429.860.013 111,38 2,20 258.129.355 3,9 3.859.339
Recife 2014 RMR 402.346.848 103,50 2,15 237.097.014 4,3 3.887.261
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Demanda Equivalente

Demanda Equiv.

Tarifa

Quilometragem

Idade da

Metropole Ano MUN/RM Anual (pass.) Anual per capita  Principal (RS) Percorrida (km) Frota (anos) Populacio
Recife 2015 RMR 366.971.340 93,75 2,45 228.386.050 4,2 3.914.317
Recife 2016 RMR 346.810.176 88,01 2,80 221.000.364 4,5 3.940.456
Recife 2017 RMR 300.276.324 75,72 3,20 207.002.958 4,8 3.965.699

Rio de Janeiro 2007 MUN 803.024.556 131,78 2,00 706.452.828 4,8 6.093.472
Rio de Janeiro 2008 MUN 850.865.142 138,10 2,10 770.815.986 4,7 6.161.047
Rio de Janeiro 2009 MUN 838.782.594 135,58 2,20 747.220.428 4,9 6.186.710
Rio de Janeiro 2010 MUN 818.460.000 129,49 2,35 691.200.000 4,5 6.320.446
Rio de Janeiro 2011 MUN 980.280.048 154,23 2,40 786.185.352 3.4 6.355.949
Rio de Janeiro 2012 MUN 986.781.534 154,42 2,75 743.938.620 3,6 6.390.290
Rio de Janeiro 2013 MUN 928.514.418 144,41 2,77 733.329.204 3,6 6.429.923
Rio de Janeiro 2014 MUN 939.343.392 145,55 2,98 768.088.740 4,1 6.453.682
Rio de Janeiro 2015 MUN 925.528.770 142,90 3,40 714.571.002 4,3 6.476.631
Rio de Janeiro 2016 MUN 869.661.402 133,82 3,80 686.352.324 4,3 6.498.837
Rio de Janeiro 2017 MUN 766.364.076 117,54 3,89 645.667.524 4,7 6.520.266

Salvador 2007 MUN 369.316.056 127,68 2,00 223.009.934 5,0 2.892.625

Salvador 2008 MUN 393.182.178 133,34 2,00 236.771.191 4,8 2.948.733

Salvador 2009 MUN 368.504.676 122,91 2,20 234.398.364 4,8 2.998.056

Salvador 2010 MUN 365.531.790 136,61 2,30 223.348.557 4,6 2.675.656

Salvador 2011 MUN 355.979.430 132,16 2,50 233.598.372 4,7 2.693.605

Salvador 2012 MUN 341.869.122 126,11 2,68 199.176.168 4,8 2.710.968

Salvador 2013 MUN 330.029.208 114,45 2,80 196.205.496 4,8 2.883.682

Salvador 2014 MUN 312.208.254 107,55 2,80 188.248.689 4,7 2.902.927

Salvador 2015 MUN 301.965.138 103,37 3,00 174.084.689 3,7 2.921.087

Salvador 2016 MUN 286.618.944 97,55 3,30 173.863.041 3,9 2.938.092

Salvador 2017 MUN 255.604.320 86,53 3,60 170.486.802 4,9 2.953.986

Sao Paulo 2007 MUN 926.367.552 85,09 2,30 502.468.176 5,2 10.886.518

Sao Paulo 2008 MUN 926.367.552 84,29 2,30 502.468.176 5,2 10.990.249

Sao Paulo 2009 MUN 935.073.432 84,72 2,30 611.236.920 4,8 11.037.593

Sao Paulo 2010 MUN 921.923.772 81,92 2,70 546.972.858 5,5 11.253.503

Sao Paulo 2011 MUN 941.192.736 83,17 3,00 586.368.000 5,4 11.316.149

Sao Paulo 2012 MUN 866.950.782 76,20 3,00 553.207.896 5,0 11.376.685

Sao Paulo 2013 MUN 1.589.243.454 134,43 3,02 868.519.818 5,0 11.821.873

Sao Paulo 2014 MUN 1.589.243.454 133,60 3,00 868.519.818 4,8 11.895.893
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Demanda Equivalente

Demanda Equiv.

Tarifa

Quilometragem

Idade da

Metrépole Ano MUN/RM Anual (pass.) Anual per capita  Principal (RS) Percorrida (km) Frota (anos) Populacio
Sao Paulo 2015 MUN 1.402.669.758 117,20 3,50 850.072.644 4,9 11.967.825
Sao Paulo 2016 MUN 1.248.633.492 103,72 3,80 850.599.564 5,4 12.038.175
Sao Paulo 2017 MUN 1.198.505.100 98,99 3,80 760.243.356 5,6 12.106.920
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Metroépole Ano 3{23) Renda Média (RS) Frota de Moto Aljll;?):flédveel Frota Total GaIZZTiiloa(i(;S) Opell}:;)gzo do
Belo Horizonte 2007 331,401 762 112.975 730.723 1.018.501 2,36 0
Belo Horizonte 2008 331,401 848 132.869 798.171 1.122.936 2,34 0
Belo Horizonte 2009 331,401 908 149.128 871.446 1.227.917 2,33 0
Belo Horizonte 2010 331,401 1132 163.913 944.897 1.340.071 2,41 0
Belo Horizonte 2011 331,401 1132 178.480 1.005.634 1.438.723 2,73 0
Belo Horizonte 2012 331,401 1335 188.445 1.055.190 1.519.438 2,74 0
Belo Horizonte 2013 331,401 1453 197.150 1.101.919 1.596.081 2,77 0
Belo Horizonte 2014 331,401 1589 204.016 1.141.458 1.664.487 2,86 0
Belo Horizonte 2015 331,401 1679 209.963 1.173.626 1.714.233 3,28 1
Belo Horizonte 2016 331,401 1770 214.263 1.223.305 1.783.961 3,59 1
Belo Horizonte 2017 331,401 1844 219.840 1.317.214 1.907.891 3,74 1

Curitiba 2007 435,036 970 91.431 776.584 1.068.738 2,41 0
Curitiba 2008 435,036 1045 102.907 818.104 1.136.462 2,39 0
Curitiba 2009 435,036 1125 109.337 856.292 1.193.580 2,43 0
Curitiba 2010 435,036 1322 114.729 889.980 1.247.998 2,45 0
Curitiba 2011 435,036 1335 120.220 928.521 1.311.962 2,61 0
Curitiba 2012 435,036 1598 125.172 964.433 1.371.431 2,62 0
Curitiba 2013 435,036 1741 128.882 1.000.903 1.429.534 2,78 0
Curitiba 2014 435,036 1899 131.679 1.045.454 1.496.240 2,90 0
Curitiba 2015 435,036 2062 134.514 1.053.481 1.515.749 3,20 0
Curitiba 2016 435,036 2153 136.751 1.048.938 1.516.468 3,53 1
Curitiba 2017 435,036 2266 140.521 1.048.538 1.524.246 3,56 1

Fortaleza 2007 314,93 452 94.467 347.623 543.634 2,58 0

Fortaleza 2008 314,93 530 110.659 370.783 591.375 2,53 0

Fortaleza 2009 314,93 575 129.447 396.774 645.765 2,49 0

Fortaleza 2010 314,93 789 156.026 425.211 712.996 2,60 0

Fortaleza 2011 314,93 739 186.738 454.150 785.370 2,69 0

Fortaleza 2012 314,93 928 208.184 483.448 848.297 2,67 0

Fortaleza 2013 314,93 1058 229.154 511.109 908.074 2,79 0

Fortaleza 2014 314,93 1104 247.794 536.895 964.724 2,96 0

Fortaleza 2015 314,93 1188 265.237 556.100 1.009.695 3,44 0

Fortaleza 2016 314,93 1289 278.172 566.423 1.039.062 3,90 1

Fortaleza 2017 314,93 1378 286.946 578.962 1.066.829 3,92 1

SOI



Area

Frota de

Preco da

Operacao do

Metroépole Ano (km?) Renda Média (RS) Frota de Moto Automével Frota Total Gasolina (RS) Uber
Goiinia 2007 5957,962 885 183.067 461.268 844.045 2,48 0
Goiinia 2008 5957,962 944 212.303 502.653 939.061 2,47 0
Goiinia 2009 5957,962 1012 232.548 548.456 1.028.092 2,57 0
Goilnia 2010 5957,962 1272 255.502 596.238 1.126.209 2,49 0
Goilnia 2011 5957,962 1280 281.320 641.923 1.228.238 2,84 0
Goilnia 2012 5957,962 1453 299.725 692.625 1.326.046 2,70 0
Goilnia 2013 5959,158 1588 316.568 733.793 1.412.692 2,85 0
Goiania 2014 5959,158 1690 331.445 767.813 1.488.018 3,11 0
Goilnia 2015 5981,735 1791 343.536 786.188 1.534.734 3,36 0
Goiinia 2016 5981,735 1880 353.456 803.174 1.571.802 3,82 1
Goilnia 2017 5981,735 2004 363.516 823.201 1.613.884 3,95 1

Porto Alegre 2007 496,682 871 56.001 450.867 601.665 2,50 0
Porto Alegre 2008 496,682 993 62.221 475.355 639.097 2,51 0
Porto Alegre 2009 496,682 1067 67.384 495.915 672.624 2,52 0
Porto Alegre 2010 496,682 1294 71.809 510.987 701.273 2,55 0
Porto Alegre 2011 496,682 1267 75.681 529.906 733.871 2,70 0
Porto Alegre 2012 496,682 1590 79.946 550.289 768.069 2,68 0
Porto Alegre 2013 496,682 1786 83.947 571.299 802.932 2,79 0
Porto Alegre 2014 496,682 1901 87.216 587.143 832.115 2,90 0
Porto Alegre 2015 496,682 2024 90.112 596.446 850.305 3,32 0
Porto Alegre 2016 496,682 2229 91.902 601.323 861.621 3,88 1
Porto Alegre 2017 496,682 2342 92.985 604.385 869.854 3,89 1
Recife 2007 274240 509 104.515 453.084 673.092 2,59 0
Recife 2008 2742,40 596 127.142 479.944 733.244 2,58 0
Recife 2009 2742,40 652 152.780 513.367 803.887 2,56 0
Recife 2010 2742,40 901 183.590 557.904 895.915 2,62 0
Recife 2011 2770,45 855 217.120 599.712 991.718 2,66 0
Recife 2012 2770,45 1237 242.270 640.970 1.075.909 2,71 0
Recife 2013 2770,45 1410 264.994 675.200 1.148.564 2,80 0
Recife 2014 2770,45 1557 284.935 702.315 1.211.061 2,90 0
Recife 2015 2770,45 1482 298.984 716.895 1.257.837 3,39 0
Recife 2016 2770,45 1536 308.662 725.404 1.288.394 3,64 1
Recife 2017 2770,45 1655 317.966 740.494 1.320.091 3,62 1
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Metroépole Ano 3{23) Renda Média (RS) Frota de Moto Aljll;?):flédveel Frota Total GaIZZTiiloa(i(;S) Opell}:;)gzo do
Rio de Janeiro 2007 1200,278 1105 123.612 1.396.083 1.746.836 2,49 0
Rio de Janeiro 2008 1200,278 1202 145.266 1.451.087 1.841.274 2,51 0
Rio de Janeiro 2009 1200,278 1339 161.306 1.521.716 1.947.622 2,54 0
Rio de Janeiro 2010 1200,278 1546 179.368 1.593.150 2.063.521 2,62 0
Rio de Janeiro 2011 1200,278 1522 200.037 1.666.108 2.190.395 2,81 0
Rio de Janeiro 2012 1200,278 1559 219.279 1.750.539 2.326.286 2,82 0
Rio de Janeiro 2013 1200,278 1722 238.855 1.824.803 2.451.155 2,96 0
Rio de Janeiro 2014 1200,278 1796 260.849 1.894.528 2.576.947 3,11 1
Rio de Janeiro 2015 1200,278 2053 277.715 1.943.456 2.667.780 3,53 1
Rio de Janeiro 2016 1200,278 2274 287.883 1.979.632 2.730.992 3,91 1
Rio de Janeiro 2017 1200,278 2295 296.098 2.006.416 2.775.279 4,09 1

Salvador 2007 693,276 506 47.419 378.240 508.793 2,58 0
Salvador 2008 693,276 577 58.121 400.713 549.111 2,59 0
Salvador 2009 693,276 623 68.251 429.930 597.039 2,61 0
Salvador 2010 693,276 822 78.319 458.599 648.323 2,72 0
Salvador 2011 693,276 803 87.891 483.488 694.309 2,74 0
Salvador 2012 693,276 1005 97.110 512.032 744.590 2,69 0
Salvador 2013 693,276 1079 105.207 533.990 785.257 2,89 0
Salvador 2014 693,276 1172 111.731 551.687 819.237 3,04 0
Salvador 2015 693,276 1277 117.765 564.606 846.102 3,57 0
Salvador 2016 693,276 1319 122.555 573.138 866.032 3,75 1
Salvador 2017 693,276 1443 127.230 583.805 886.703 3,73 1

Sio Paulo 2007 1521,101 1178 506.660 4.009.301 5.392.692 2,39 0

Sio Paulo 2008 1521,101 1258 600.117 4.251.685 5.804.566 2,38 0

Sio Paulo 2009 1521,101 1306 652.733 4.475.032 6.140.189 2,38 0

Sio Paulo 2010 1521,101 1617 704.702 4.617.635 6.390.092 2,44 0

Sio Paulo 2011 1521,101 1638 749.803 4.739.236 6.622.324 2,64 0

Sio Paulo 2012 1521,101 1861 774.570 4.839.921 6.795.228 2,62 0

Sio Paulo 2013 1521,101 2034 799.411 4.971.813 7.010.508 2,71 0

Sao Paulo 2014 1521,101 2223 833.664 5.160.727 7.323.775 2,83 1

Sao Paulo 2015 1521,101 2471 866.524 5.318.961 7.590.181 3,14 1

Sao Paulo 2016 1521,101 2621 895.211 5.442.775 7.805.127 3,45 1

Sao Paulo 2017 1521,101 2768 924.175 5.582.546 8.036.824 3,53 1
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APENDICE B —- RESULTADOS DA REGRESSAO DO PAINEL ESTATICO

Apéndice B.1 — Regressao da fungao demanda para dados empilhados.

Pooling Model

call:
pIm(formula = modelo.ml, data = d9, model = "pooling",
index = c("local", "ano™))

Balanced Panel: n =9, T =11, N = 99
Residuals:

Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.
-0.696448 -0.082398 0.025729 0.230638 0.399198

Coefficients:
Estimate std. Error t-value Pr(|t])

(Intercept) 4.583154 0.290560 15.7735 < 2.2e-16 ***
Tog(tar.p) 0.391282 0.371307 1.0538 0.294928
Tog(rend.an.tt) 0.053037 0.160981 0.3295 0.742606
as.factor(ano)2008 0.011713 0.139105 0.0842 0.933093
as.factor(ano)2009 -0.049312 0.141319 -0.3489 0.727988
as.factor(ano)2010 -0.063382 0.146733 -0.4320 0.666858
as.factor(ano)2011 -0.101419 0.151318 -0.6702 0.504503
as.factor(ano)2012 -0.154242 0.159669 -0.9660 0.336745
as.factor(ano)2013 -0.145764 0.164981 -0.8835 0.379418
as.factor(ano)2014 -0.196935 0.168202 -1.1708 0.244905
as.factor(ano)2015 -0.350377 0.186080 -1.8829 0.063089 .
as.factor(ano)2016 -0.486309 0.207825 -2.3400 0.021600 *
as.factor(ano)2017 -0.641930 0.224700 -2.8568 0.005365 **
signif. codes: 0 ‘***’ 0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 “ ’ 1
Total Sum of Squares: 8.9465

Residual sum of Squares: 7.4267

R-Squared: 0.16988

Adj. R-Squared: 0.054052
F-statistic: 1.46665 on 12 and 86 DF, p-value: 0.15276

Apéndice B.2 — Regressao da funcdo demanda com efeito fixo.

oneway (individual) effect within Model
call:
pIm(formula = modelo.ml, data = d9, model = "within", index = c("local",
llanon))
Balanced Panel: n =9, T =11, N = 99
Residuals:
Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.
-0.2821048 -0.0524294 -0.0068038 0.0473006 0.2606355

Coefficients:
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Estimate Std. Error t-v
Tog(tar.p) -1.668987 0.329229 -5.
Tog(rend.an.tt) -0.488596 0.193724 -2,
as.factor(ano)2008 0.124842 0.056603 2
as.factor(ano)2009 0.267555 0.077146 3
as.factor(ano)2010 0.473452 0.120434 3
as.factor(ano)2011 0.588058 0.136450 4
as.factor(ano)2012 0.766274 0.181306 4
as.factor(ano)2013 0.895795 0.205592 4
as.factor(ano)2014 0.909866 0.220676 4
as.factor(ano)2015 1.061742 0.265258 4
as.factor(ano)2016 1.198972 0.306470 3
as.factor(ano)2017 1.236981 0.337091 3
Signif. codes:
0 ‘***’ 0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 ¢
Total Sum of Squares: 2.4235
Residual sum of Squares: 0.89515
R-Squared: 0.63064

Adj. R-Squared: 0.53594
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F-statistic: 11.0981 on 12 and 78 DF, p-value: 1.5762e-12

Apéndice B.3 — Regressdo da funcdo demanda com efeito aleatorio.

oneway (individual) effect Random Effect Mo
(swamy-Arora's transformation)

call:
pIm(formula = modelo.ml, data = d9, model =
||an0||))

Balanced Panel: n =9, T =11, N = 99

Effects:

var std.dev share
idiosyncratic 0.01148 0.10713 0.114
individual 0.08959 0.29932 0.886
theta: 0.8927

Residuals:
Min. 1st Qu. Median 3rd Qu.
-0.2622266 -0.0762337 -0.0063217 0.0772239

Coefficients:
Estimate Std. Error t-v

(Intercept) 5.576016 0.224495 24.
Tog(tar.p) -1.256690 0.309576 -4.
Tog(rend.an.tt) -0.228531 0.174625 -1.
as.factor(ano)2008 0.085769 0.056968 1
as.factor(ano)2009 0.176301 0.072943 2
as.factor(ano)2010 0.303147 0.108327 2
as.factor(ano)2011 0.389733 0.122050 3
as.factor(ano)2012 0.493554 0.159953 3
as.factor(ano)2013 0.583721 0.180646 3
as.factor(ano)2014 0.573685 0.193501 2
as.factor(ano)2015 0.654232 0.232342 2
as.factor(ano)2016 0.727498 0.268662 2

del

"random", 1index

Max.

0.2661237
alue Pr(Gltl)
8380 < 2.2e-16 ***
0594 0.0001081 **=*
3087 0.1941241
.5055 0.1358481
.4170 0.0177642 *
.7984 0.0063373 **
.1932 0.0019663 **
.0856 0.0027324 **
.2313 0.0017471 =**
.9648 0.0039191 **
.8158 0.0060322 **
.7079 0.0081689 **

c("Tocal",
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as.factor(ano)2017 0.718319 0.295660 2.4295 0.0171981 *

Signif. codes: 0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “‘.” 0.1 “ ’ 1

Total Sum of Squares: 2.4986

Residual sum of Squares: 1.0643

R-Squared: 0.57403

Adj. R-Squared: 0.5146

F-statistic: 9.65778 on 12 and 86 DF, p-value: 1.3457e-11

Apéndice B.4 — Regressao do Modelo (2)

oneway (individual) effect within Model

call:
pIm(formula = modelo.ml, data = d9, model = "within", index = c("local",
llanon))

Balanced Panel: n =9, T =11, N = 99
Residuals:

Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.
-0.1560776 -0.0368431 0.0030779 0.0404900 0.1793053

Coefficients:
Estimate std. Error t-value Pr(G|t])

Tog(tar.p) -0.551060 0.224462 -2.4550 0.016343 *
Tog(rend.an.tt) -0.335975 0.119589 -2.8094 0.006288 **
Tog(km.per/pop) 0.778933 0.068245 11.4137 < 2.2e-16 ***
as.factor(ano)2008 0.063210 0.035140 1.7988 0.075972 .
as.factor(ano)2009 0.111810 0.049253 2.2701 0.025998 *
as.factor(ano)2010 0.227131 0.076967 2.9510 0.004195 **
as.factor(ano)2011 0.240592 0.089069 2.7012 0.008493 **
as.factor(ano)2012 0.340198 0.117319 2.8998 0.004864 **
as.factor(ano)2013 0.404513 0.133262 3.0355 0.003275 **
as.factor(ano)2014 0.417389 0.142083 2.9376 0.004361 **
as.factor(ano)2015 0.476714 0.170603 2.7943 0.006561 **
as.factor(ano)2016 0.502400 0.197661 2.5417 0.013039 *
as.factor(ano)2017 0.509023 0.216400 2.3522 0.021217 *
signif. codes: 0 ‘***’ 0,001 ‘**” 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 “ ’ 1
Total Sum of Squares: 2.4235

Residual sum of Squares: 0.33254

R-Squared: 0.86279

Adj. R-Squared: 0.82537
F-statistic: 37.2439 on 13 and 77 DF, p-value: < 2.22e-16

Apéndice B.5 — Regressdao do Modelo (3)

oneway (individual) effect within Model

call:
pIm(formula = modelo.ml, data = d9, model = "within", index = c("local",
Ilanoll))
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Balanced Panel: n =9, T = 11, N = 99

Residuals:
Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.
-0.1390995 -0.0396403 -0.0010161 0.0387544 0.1578279

Coefficients:
Estimate Sstd. Error t-value Pr(>|t])

Tog(tar.p) -0.543440 0.224288 -2.4230 0.01774 *
Tog(rend.an.tt) -0.269134 0.120157 -2.2399 0.02799 *
Tog(km.per/area) 0.782309 0.068339 11.4475 < 2e-16 ***
as.factor(ano)2008 0.043793 0.035374 1.2380 0.21948
as.factor(ano)2009 0.078938 0.050028 1.5779 0.11869
as.factor(ano)2010 0.198088 0.077566 2.5538 0.01263 *
as.factor(ano)2011 0.207261 0.089928 2.3048 0.02388 *
as.factor(ano)2012 0.288673 0.118595 2.4341 0.01725 *
as.factor(ano)2013 0.318708 0.135603 2.3503 0.02132 *
as.factor(ano)2014 0.321136 0.144577 2.2212 0.02928 *
as.factor(ano)2015 0.370214 0.173289 2.1364 0.03582 *
as.factor(ano)2016 0.385918 0.200644 1.9234 0.05813 .
as.factor(ano)2017 0.383605 0.219452 1.7480 0.08445 .
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 “ ’ 1
Total Sum of Squares: 2.4235

Residual sum of Squares: 0.3313

R-Squared: 0.8633

Adj. R-Squared: 0.82601
F-statistic: 37.4051 on 13 and 77 DF, p-value: < 2.22e-16

Apéndice B.6 — Regressao do Modelo (4)

oneway (individual) effect within Model

call:
pIm(formula = modelo.ml, data = d9, model = "within", index = c("local",
llanon))

Balanced Panel: n =9, T =11, N = 99
Residuals:

Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.
-0.12439822 -0.03353844 0.00070779 0.03296794 0.17149335

Coefficients:
Estimate std. Error t-value Pr(G|t|)

Tog(tar.p) -0.497721 0.209484 -2.3759 0.0200244 *
Tog(rend.an.tt) -0.277827 0.112041 -2.4797 0.0153637 *
Tog(km.per/area) 0.758990 0.064045 11.8509 < 2.2e-16 ***
Tog(idad.f) -0.121917 0.034343 -3.5500 0.0006649 ***
as.factor(ano)2008 0.042769 0.032978 1.2969 0.1985905
as.factor(ano)2009 0.043953 0.047668 0.9221 0.3594139
as.factor(ano)2010 0.174246 0.072621 2.3994 0.0188724 *
as.factor(ano)2011 0.168637 0.084536 1.9948 0.0496456 *
as.factor(ano)2012 0.254264 0.110982 2.2910 0.0247338 *
as.factor(ano)2013 0.288898 0.126692 2.2803 0.0253931 *
as.factor(ano)2014 0.302240 0.134884 2.2407 0.0279635 *
as.factor(ano)2015 0.345969 0.161689 2.1397 0.0355872 *
as.factor(ano)2016 0.361169 0.187177 1.9296 0.0573934 .
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as.factor(ano)2017 0.368901 0.204622 1.8028 0.0753766 .

Signif. codes: 0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “‘.” 0.1 “ ’ 1

Total Sum of Squares: 2.4235

Residual sum of Squares: 0.28418

R-Squared: 0.88274

Adj. R-Squared: 0.8488

F-statistic: 40.867 on 14 and 76 DF, p-value: < 2.22e-16

Apéndice B.7 — Regressao do Modelo (5)

oneway (individual) effect within Model

call:
pIm(formula = modelo.ml, data = d9, model = "within", index = c("local",
Ilanoll))

Balanced Panel: n =9, T = 11, N = 99
Residuals:

Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.
-0.1274882 -0.0385677 0.0040208 0.0312920 0.1818144

Coefficients:
Estimate std. Error t-value Pr(|t|)

Tog(tar.p) -0.488159 0.208461 -2.3417 0.021852 *
Tog(rend.an.tt) -0.334186 0.118938 -2.8097 0.006320 *=*
Tog(km.per/area) 0.758532 0.063696 11.9085 < 2.2e-16 ***
Tog(idad.f) -0.127370 0.034392 -3.7035 0.000404 ***
Tog(p.gas) -0.424378 0.313169 -1.3551 0.179451
as.factor(ano)2008 0.046917 0.032941 1.4243 0.158507
as.factor(ano)2009 0.052549 0.047830 1.0987 0.275429
as.factor(ano)2010 0.204773 0.075656 2.7066 0.008412 **
as.factor(ano)2011 0.224520 0.093644 2.3976 0.018993 *
as.factor(ano)2012 0.317208 0.119752 2.6489 0.009842 **
as.factor(ano)2013 0.375988 0.141444 2.6582 0.009597 **
as.factor(ano)2014 0.414155 0.157532 2.6290 0.010383 *
as.factor(ano)2015 0.514850 0.203446 2.5306 0.013481 *
as.factor(ano)2016 0.575782 0.244409 2.3558 0.021097 *
as.factor(ano)2017 0.593486 0.262453 2.2613 0.026639 *
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 “ 1
Total Sum of Squares: 2.4235

Residual sum of Squares: 0.27739

R-Squared: 0.88554

Adj. R-Squared: 0.85044
F-statistic: 38.6847 on 15 and 75 DF, p-value: < 2.22e-16

Apéndice B.8 — Regressao do Modelo (6)

oneway (individual) effect within Model

call:
pIm(formula = modelo.ml, data = d9, model = "within", index = c("local",
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||an0||))
Balanced Panel: n =9, T =11, N = 99
Residuals:
Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.
-0.1299417 -0.0328310 0.0010156 0.0355452 0.1753880

Coefficients:
Estimate std. Error t-value Pr(G|t])

Tog(tar.p) -0.4151267 0.2049379 -2.0256 0.046361 *
Tog(rend.an.tt) -0.4065540 0.1194901 -3.4024 0.001074 **
Tog(km.per/area) 0.7797092 0.0623971 12.4959 < 2.2e-16 ***
Tog(idad.f) -0.1118141 0.0334099 -3.3467 0.001280 **
Tog(f.moto) 0.2076286 0.0817023 2.5413 0.013110 *
as.factor(ano)2008 0.0211239 0.0329731 0.6406 0.523710
as.factor(ano)2009 0.0040566 0.0486459 0.0834 0.933763
as.factor(ano)2010 0.1368596 0.0716717 1.9095 0.060018 .
as.factor(ano)2011 0.1019433 0.0857688 1.1886 0.238354
as.factor(ano)2012 0.1910325 0.1100491 1.7359 0.086691 .
as.factor(ano)2013 0.2214714 0.1252174 1.7687 0.081011 .
as.factor(ano)2014 0.2316104 0.1332182 1.7386 0.086212 .
as.factor(ano)2015 0.2656917 0.1593408 1.6674 0.099597 .
as.factor(ano)2016 0.2730689 0.1840907 1.4833 0.142175
as.factor(ano)2017 0.2759986 0.2009999 1.3731 0.173804
Signif. codes: 0 ‘***’ 0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 “ ’ 1
Total Sum of Squares: 2.4235

Residual sum of Squares: 0.26165

R-Squared: 0.89204

Adj. R-Squared: 0.85893
F-statistic: 41.3124 on 15 and 75 DF, p-value: < 2.22e-16

Apéndice B.9 — Regressao do Modelo (7)

oneway (individual) effect within Model

call:
pIm(formula = modelo.ml, data = d9, model = "within", index = c("local",
Ilanoll))

Balanced Panel: n =9, T =11, N = 99
Residuals:

Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.
-0.1278401 -0.0338293 0.0026339 0.0329697 0.1754600

Coefficients:
Estimate std. Error t-value Pr(G|t])

Tog(tar.p) -0.502050 0.210559 -2.3844 0.0196374 *
Tog(rend.an.tt) -0.261274 0.116237 -2.2478 0.0275296 *
Tog(km.per/area) 0.749956  0.066259 11.3185 < 2.2e-16 ***
Tog(idad.f) -0.121245 0.034517 -3.5126 0.0007554 ***
Tog(f.auto) -0.105234 0.184826 -0.5694 0.5708066
as.factor(ano)2008 0.047922 0.034340 1.3955 0.1669763
as.factor(ano)2009 0.055029 0.051682 1.0648 0.2904021
as.factor(ano)2010 0.187616 0.076632 2.4483 0.0166922 *
as.factor(ano)2011 0.188499 0.091801 2.0533 0.0435268 *
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as.factor(ano)2012 0.276458 0.118098 2.3409 0.0218955
as.factor(ano)2013 0.314637 0.135050 2.3298 0.0225111
as.factor(ano)2014 0.330615 0.144362 2.2902 0.0248238
as.factor(ano)2015 0.375550 0.170520 2.2024 0.0307117
as.factor(ano)2016 0.391739 0.195530 2.0035 0.0487396
as.factor(ano)2017 0.400478 0.212888 1.8812 0.0638307 .
Signif. codes: 0 ‘***’ 0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 °
Total Sum of Squares: 2.4235

Residual sum of Squares: 0.28296
R-Squared: 0.88325
Adj. R-Squared: 0.84744

F-statistic: 37.825 on 15 and 75 DF, p-value: < 2.22e-16

Apéndice B.10 — Regressdao do Modelo (8)

oneway (individual) effect within Model

call:

pIm(formula = modelo.ml, data = d9, model

||an0||))
Balanced Panel: n =9, T =11, N
Residuals:

Min. 1st Qu. Median
-0.1275318 -0.0312278 0.0037259

Coefficients:

Estimate std.

Tog(tar.p) -0.553069 0
Tog(rend.an.tt) -0.246312 O
Tog(km.per/area) 0.724839 0
Tog(idad.f) -0.118844 0
uber 0.060131 0
as.factor(ano)2008 0.042058 0
as.factor(ano)2009 0.046121 0
as.factor(ano)2010 0.170700 0
as.factor(ano)2011 0.171160 0
as.factor(ano)2012 0.253626 0
as.factor(ano)2013 0.288606 0
as.factor(ano)2014 0.285890 0
as.factor(ano)2015 0.325419 0
as.factor(ano)2016 0.303915 0
as.factor(ano)2017 0.311236 0
Signif. codes: 0 ‘***’ (0,001 ‘**
Total Sum of Squares: 2.4235

Residual sum of Squares: 0.27514
R-Squared: 0.88647
Adj. R-Squared: 0.85166

F-statistic: 39.0416 on 15 and 75 DF, p-value: <

= 99

3rd Qu.

"within", index

Max.

0.0333632 0.1612120

Error t-value
.210470 -2.6278
.112778 -2.1840
.067064 10.8082
.034073 -3.4879
.038306 1.5697
.032668 1.2874
.047235 0.9764
.071967 2.3719
.083749 2.0437
.109929 2.3072
.125489 2.2998
.134009 2.1334
.160688 2.0252
.188953 1.6084
.205981 1.5110

’0.01 “*’ 0.05

Pri>1tl)
0.010418
0.032086
< 2.2e-16
.000818
.120684
.201897
.332001
.020262
. 044493
.023806
.024241
.036165
.046410
.111945
.134992
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Apéndice B.11 — Regressao do Modelo (9)

oneway (individual) effect within Model

call:

pIm(formula = modelo.ml, data d9, model "within", index =
"ano"))

Balanced Panel: n 9, T=11, N = 99

Residuals:

Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.
-0.12851050 -0.03211810 -0.00046864 0.03223673 0.18656528
Coefficients:

Estimate std. Error t-value Pr(G|t])
Tog(tar.p) -0.402920 0.203371 -1.9812 0.0512838 .
Tog(rend.an.tt) -0.470107 0.125734 -3.7389 0.0003618 ***
Tog(km.per/area) 0.779703 0.061871 12.6021 < 2.2e-16 ***
Tog(idad.f) -0.117435 0.033337 -3.5227 0.0007360 ***
Tog(f.moto) 0.212496 0.081078 2.6209 0.0106377 *
Tog(p.gas) -0.455827 0.301830 -1.5102 0.1352476
as.factor(ano)2008 0.025072 0.032800 0.7644 0.4470571
as.factor(ano)2009 0.012355 0.048548 0.2545 0.7998208
as.factor(ano)2010 0.168773 0.074143 2.2763 0.0257198 *
as.factor(ano)2011 0.160404 0.093441 1.7166 0.0902297 .
as.factor(ano)2012 0.257159 0.117578 2.1871 0.0318933 *
as.factor(ano)2013 0.313434 0.138290 2.2665 0.0263443 *
as.factor(ano)2014 0.350163 0.153660 2.2788 0.0255639 *
as.factor(ano)2015 0.445206 0.197718 2.2517 0.0273078 *
as.factor(ano)2016 0.501520 0.237072 2.1155 0.0377554 *
as.factor(ano)2017 0.515049 0.254515 2.0236 0.0466180 *
Signif. codes: 0 ‘*¥*’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 *’
Total Sum of Squares: 2.4235

Residual sum of Squares: 0.25383

R-Squared:

0.89527

Adj. R-Squared: 0.8613
F-statistic: 39.5343 on 16 and 74 DF, p-value: < 2.22e-16

Apéndice B.12 — Regressao do Modelo (10)

oneway (individual) effect within Model

pIm(formula = modelo.ml, data = d9, model

call:
"ano"))
Balanced Panel: n = 9
Residuals:
Min. 1st Qu.

Coefficients:

Estimate std.

, T =11,

N

Median
-0.1301259 -0.0343942 0.0052995 0.0301642 0.1776715

= 99

3rd Qu.

"within", index =

Error t-value

Max.

Pri>1tl)

c("local",

c("local",
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Tog(tar.p) -0.450650 0.206219 -2.1853 0.0320764 *
Tog(rend.an.tt) -0.434841 0.128436 -3.3857 0.0011461 **
Tog(km.per/area) 0.752322 0.065452 11.4943 < 2.2e-16 ***
Tog(idad.f) -0.115197 0.033262 -3.4633 0.0008964 ***
Tog(f.moto) 0.201520 0.081259 2.4800 0.0154459 *
Tog(p.gas) -0.424408 0.301775 -1.4064 0.1638560
uber 0.046343 0.037240 1.2445 0.2173136
as.factor(ano)2008 0.025361 0.032679 0.7761 0.4402156
as.factor(ano)2009 0.015499 0.048435 0.3200 0.7498868
as.factor(ano)2010 0.165757 0.073909 2.2427 0.0279521 *
as.factor(ano)2011 0.161737 0.093103 1.7372 0.0865714 .
as.factor(ano)2012 0.255351 0.117154 2.1796 0.0325122 *
as.factor(ano)2013 0.310325 0.137803 2.2519 0.0273339 *
as.factor(ano)2014 0.333010 0.153713 2.1664 0.0335427 *
as.factor(ano)2015 0.421109 0.197939 2.1275 0.0367593 *
as.factor(ano)2016 0.446164 0.240351 1.8563 0.0674459 .
as.factor(ano)2017 0.458891 0.257561 1.7817 0.0789613 .
Signif. codes: 0 ‘***’ 0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 *°
Total Sum of Squares: 2.4235

Residual sum of Squares: 0.24855

R-Squared: 0.89744

Adj. R-Squared: 0.86232
F-statistic: 37.5757 on 17 and 73 DF, p-value: < 2.22e-16

Apéndice B.13 — Regressao do Modelo (4) sem Sao Paulo

oneway (individual) effect within Model

call:
pIm(formula = modelo.ml, data = d9.ssp, model = "within",
index = c("local™, "ano"))

Balanced Panel: n =8, T =11, N = 88
Residuals:

Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.
-0.1127163 -0.0332777 -0.0018534 0.0297238 0.1341543

Coefficients:
Estimate std. Error t-value Pr(G|t])

Tog(tar.p) -0.603746 0.219869 -2.7459 0.0077677 **
Tog(rend.an.tt) -0.287796 0.109153 -2.6366 0.0104292 *
Tog(km.per/area) 0.554222 0.086729 6.3903 1.936e-08 ***
Tog(idad.f) -0.113474 0.031588 -3.5923 0.0006254 ***
as.factor(ano)2008 0.061651 0.032412 1.9021 0.0615252 .
as.factor(ano)2009 0.089743 0.050390 1.7810 0.0795173 .
as.factor(ano)2010 0.210632 0.074584 2.8241 0.0062632 **
as.factor(ano)2011 0.215297 0.086452 2.4904 0.0152857 *
as.factor(ano)2012 0.319722 0.116194 2.7516 0.0076479 **
as.factor(ano)2013 0.332127 0.131933 2.5174 0.0142582 *
as.factor(ano)2014 0.341703 0.140760 2.4275 0.0179370 *
as.factor(ano)2015 0.388890 0.169744 2.2910 0.0251614 *
as.factor(ano)2016 0.419020 0.198222 2.1139 0.0383079 *
as.factor(ano)2017 0.414313 0.220037 1.8829 0.0641188 .

Signif. codes: 0 ‘***’ 0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 “°

1

1
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Total Sum of Squares: 2.0119
Residual sum of Squares: 0.20052
R-Squared: 0.90034

Adj. R-Squared: 0.86862
F-statistic: 42.5871 on 14 and 66 DF, p-value: < 2.22e-16
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APENDICE C - TESTES PARA ESCOLHA DO MODELO

Apéndice C.1 — Testes para escolha do modelo entre dados empilhados, efeito fixo e efeito
aleatério

> # LM test for random effects versus OLS
> pImtest(plpool.ml)

Lagrange Multiplier Test - (Honda) for balanced panels

data: modelo.ml
normal = 17.809, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: significant effects

>
> # LM test for fixed effects versus OLS
> pFtest(pl.ml, plpool.ml)

F test for individual effects

data: modelo.ml
F =71.141, dfl = 8, df2 = 78, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: significant effects

>
> # Hausman test for fixed versus random effects model
> phtest(plran.ml, pl.ml)

Hausman Test
data: modelo.ml

chisq = 9.5523, df = 12, p-value = 0.6552
alternative hypothesis: one model 1is inconsistent
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APENDICE D — TESTES DE HIPOTESES DO PAINEL ESTATICO

Apéndice D.1 — Teste de Breusch-Godfrey/Wooldridge

> # Breusch-Godfrey/wooldridge test for serial correlation in panel models
> pbgtest(pl.ml)

Breusch-Godfrey/wooldridge test for serial correlation in panel
models

data: modelo.ml

chisq = 38.522, df = 11, p-value = 6.385e-05
alternative hypothesis: serial correlation in idiosyncratic errors

Apéndice D.2 — Teste de Durbin-Watson

> #Durbin-watson Test for Panel Models (serial correlation)
>
> pdwtest(pl.ml)

Durbin-watson test for serial correlation in panel models
data: modelo.ml

DW = 1.0763, p-value = 1.442e-06
alternative hypothesis: serial correlation in idiosyncratic errors

Apéndice D.3 — Teste de Wald

> # wald-style Chi-square Test and F Test
> pwaldtest(pl.ml, test = "F")

F test

data: modelo.ml
F = 40.867, dfl = 14, df2 = 76, p-value < 2.2e-16

Apéndice D.4 — Teste de Multicolinearidade

> #Correlacdo entre as variaveis - multicolinearidade
>
> round(cor(d9.v),2)

dem.epa tar.p km.per/area idad.f

dem.epa 1.00 -0.21 0.49 -0.27
tar.p -0.21 1.00 0.09 0.29
km.per/area 0.49 0.09 1.00 -0.29

idad.f -0.27 0.29 -0.29 1.00
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Apéndice D.5 — Teste de Breusch-Godfrey/Wooldridge para modelo sem Sao Paulo

> # Breusch-Godfrey/Wooldridge test for serial correlation in panel models
> pbgtest(pl.ml)

Breusch-Godfrey/wooldridge test for serial correlation in panel mod
els

data: modelo.ml

chisq = 46.303, df = 11, p-value = 2.859e-06
alternative hypothesis: serial correlation in idiosyncratic errors

Apéndice D.6 — Teste de Durbin-Watson para modelo sem Sao Paulo

> #Durbin-watson Test for Panel Models (serial correlation)
>
> pdwtest(pl.ml)

Durbin-watson test for serial correlation in panel models
data: modelo.ml

DW = 0.81323, p-value = 2.294e-09
alternative hypothesis: serial correlation in idiosyncratic errors

Apéndice D.7 — Teste de Wald para modelo sem Sao Paulo

> # wald-style Chi-square Test and F Test
> pwaldtest(pl.ml, test = "F")

F test
data: modelo.ml

F = 42.587, dfl = 14, df2 = 66, p-value < 2.2e-16

Apéndice D.8 — Teste de Multicolinearidade para modelo sem Sao Paulo

> #Correlacdo entre as variaveis - multicolinearidade
>
> round(cor(d9.vsp),2)

dem.epa tar.p km.per/area idad.f

dem.epa 1.00 -0.21 0.56 -0.26
tar.p -0.21 1.00 0.02 0.29
km.per/area 0.56 0.02 1.00 -0.32

idad.f -0.26 0.29 -0.32 1.00



> coeftest(pl.ml, vcov

APENDICE E — CORRECAO ROBUSTA DE WHITE

Apéndice E.1 — Corregao de White para modelo com as nove cidades

= vcovHC(pl.ml, type = "HC4"))

t test of coefficients:

Tog(tar.p)
Tog(rend.an.tt)
Tog(km.per/area)
Tog(idad.f)

as.
.factor(ano)2009
.factor(ano)2010
.factor(ano)2011
as.
as.
as.
as.
.factor(ano)2016
.factor(ano)2017

as
as
as

as
as

Signif. codes:

> coeftest(pl.ml, vcov

factor(ano)2008

factor(ano) 2012
factor(ano)2013
factor(ano)2014
factor(ano)2015

Apéndice E.2 — Corre¢ao de White para modelo sem Sao Paulo

O L3

Estimate std.
-0.
-0.
.758990
.121917
.042769
.043953
.174246
.168637
.254264
.288898
.302240
.345969
.361169
.368901

1
[eNeololololololooloNoNe]

497721
277827

OCOO0OO0OOOCOOOOCOOOO0O

k% 0.001 £ %

Error t value
.212559 -2.3416
.132568 -2.0957
.102675 7.3921
.018151 -6.7166
.021972 1.9465
.059938 0.7333
.069608 2.5033
.080516 2.0944
.114331 2.2239
.112892 2.5591
.124306 2.4314
.160903 2.1502
.190967 1.8913
.204460 1.8043
*70.01 “*’ 0.05 “.

Pr>1tl)
0.02183
0.03943

1.590e-10
2.987e-09

.46563

.02912
.01248
.01740
.03472

OCOO0OO0OOCOOOOO

= vcovHC(pl.ml, type = "HC4"))

t test of coefficients:

Tog(tar.p) -0.603746
Tog(rend.an.tt) -0.287796
Tog(km.per/area) 0.554222
Tog(idad.f) -0.113474
as.factor(ano)2008 0.061651
as.factor(ano)2009 0.089743
as.factor(ano)2010 0.210632
as.factor(ano)2011 0.215297
as.factor(ano)2012 0.319722
as.factor(ano)2013 0.332127
as.factor(ano)2014 0.341703
as.factor(ano)2015 0.388890
as.factor(ano)2016 0.419020
as.factor(ano)2017 0.414313
Signif. codes: 0 ‘***’ 0,001 ‘**

Estimate std.

[eeoNolololololololoNoNoNe o]

Error t value
.238496 -2.5315
.184774 -1.5576
.136337 4.0651
.019341 -5.8671
.019126 3.2233
.044442 2.0193
.073372 2.8708
.077376 2.7825
.118594 2.6959
.140475 2.3643
.163224 2.0935
.213183 1.8242
.245069 1.7098
.274520 1.5092

' 0.01 “*’ 0.05 ‘.

Pr;>1tl)

> 0.1 ¢

JORNCN
ww

ERIE T R )

kS

.05529 .

.01445 *
.03955 *

ERIE I R )

.06240 .
.07515 .

0.0137481 *

0.1241199
0.0001302
1.57e-07
.0019703

.0210147
.0401539

[eleololofoloNoNeNo o)

.1360131

> 0.1 ¢

JOROROR
wRw

JOROROR
wRw

RO
ww

.0475170 *
.0054981 **
.0070272 *=*
.0088969 **

.0726480 .
.0919998 .
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APENDICE F — RESULTADOS DA REGRESSAO DO PAINEL DINAMICO

Apéndice F.1 — Regressao do Modelo final do painel estatico em painel dindmico com nove
cidades

GMM-Estimation of the Dynamic Panel Data Models:
Instruments according to method:
Arellano Bond (1991)

Estimate SE t-value Pvalue

Tog(tar.p) -0.466260 0.160706 -2.9013 0.0057833 *=*
Tog(rend.an.tt) -0.121969 0.125125 -0.9748 0.3350015
Tog(km.per/area) 0.740914 0.069228 10.7025 7.896e-14 ***
Tog(idad.f) -0.091002 0.025619 -3.5521 0.0009256 ***
d2008 -0.119214 0.080861 -1.4743 0.1475177
d2009 -0.130312 0.065343 -1.9943 0.0523413 .
d2010 -0.035183 0.038191 -0.9212 0.3619444
d2011 -0.040719 0.031289 -1.3014 0.1999031
d2012 0.013883 0.013588 1.0218 0.3124820
d2013 0.035795 0.019374 1.8475 0.0713985 .
d2014 0.028355 0.026673 1.0631 0.2935447
d2015 0.064789 0.043211 1.4993 0.1409248
d2016 0.086251 0.062327 1.3838 0.1733881
d2017 0.096354 0.076695 1.2563 0.2156248
LagDep 0.215477 0.061213 3.5201 0.0010169 **
Ssignif. codes: 0 ‘***’ 0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 “ ’ 1

Number of groups : 9 Number of obs : 81
R-square : 0.6643748
Hansen's J-statistic: 88.55341 Pvalue: 7.888692e-05

Apéndice F.2 — Regressao do Modelo final do painel estatico em painel dinamico sem Sao
Paulo

GMM-Estimation of the Dynamic Panel Data Models:
Instruments according to method:
Arellano Bond (1991)

Estimate SE t-value Pvalue

Tog(tar.p) -0.415691 0.158343 -2.6253 0.01186 *
Tog(rend.an.tt) -0.108387 0.096701 -1.1208 0.26843
Tog(km.per/area) 0.469062 0.073855 6.3511 1.027e-07 ***
Tog(idad.f) -0.087232 0.020260 -4.3057 9.167e-05 ***
d2008 -0.092992 0.074591 -1.2467 0.21911
d2009 -0.104233 0.058270 -1.7888 0.08054 .
d2010 -0.022764 0.037299 -0.6103 0.54480
d2011 -0.031720 0.029799 -1.0645 0.29292
d2012 0.026145 0.012628 2.0705 0.04431 *
d2013 0.016652 0.015786 1.0549 0.29725
d2014 0.021868 0.021844 1.0011 0.32226
d2015 0.045074 0.039376 1.1447 0.25851
d2016 0.075275 0.060314 1.2480 0.21861
d2017 0.066695 0.077536 0.8602 0.39435
LagDep 0.396168 0.073601 5.3826 2.700e-06 ***

Signif. codes: 0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 “ ' 1
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Number of groups : 8 Number of obs : 72
R-square : 0.6078913
Hansen's J-statistic: 96.69935 Pvalue: 7.990778e-06

Apéndice F.3 — Regressdo do Modelo (1)

GMM-Estimation of the Dynamic Panel Data Models:
Instruments according to method:
Arellano Bond (1991)

Estimate SE t-value Pvalue
Tog(tar.p) -0.860424 0.271721 -3.1666 0.002801 *=*
Tog(rend.an.tt) -0.144247 0.221203 -0.6521 0.517726
d2008 -0.245776 0.140514 -1.7491 0.087242 .
d2009 -0.208626 0.113061 -1.8453 0.071736 .
d2010 -0.104771 0.065362 -1.6029 0.116104
d2011 -0.057016 0.054047 -1.0549 0.297215
d2012 0.010701 0.023276 0.4597 0.647974
d2013 0.089846 0.032411 2.7721 0.008134 *=*
d2014 0.053757 0.046141 1.1651 0.250275
d2015 0.100866 0.075495 1.3361 0.188401
d2016 0.178583 0.107592 1.6598 0.104062
d2017 0.182437 0.132781 1.3740 0.176412
LagDep 0.564528 0.090628 6.2291 1.554e-07 ***
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 “ ’ 1

Number of groups : 9 Number of obs : 81
R-square : 0.1366288
Hansen's J-statistic: 65.9126 Pvalue: 0.01782364

Apéndice F.4 — Regressao do Modelo (2)

GMM-Estimation of the Dynamic Panel Data Models:
Instruments according to method:
Arellano Bond (1991)

Estimate SE t-value Pvalue

Tog(tar.p) -0.5398197 0.1785611 -3.0232 0.0041618 *=*
Tog(rend.an.tt) -0.0679866 0.1426720 -0.4765 0.6360594
Tog(km.per/pop) 0.7057169 0.0773214 9.1271 1.034e-11 *%*
d2008 -0.1413448 0.0915165 -1.5445 0.1296366
d2009 -0.1218051 0.0736710 -1.6534 0.1053750
d2010 -0.0615333 0.0424989 -1.4479 0.1547395
d2011 -0.0473388 0.0348521 -1.3583 0.1813006
d2012 0.0020749 0.0150536 0.1378 0.8909991
d2013 0.0454567 0.0215406 2.1103 0.0405550 *
d2014 0.0293001 0.0299049 0.9798 0.3325522
d2015 0.0744957 0.0488116 1.5262 0.1341199
d2016 0.1063355 0.0699663 1.5198 0.1357126
d2017 0.1143590 0.0860694 1.3287 0.1908023
Lagbep 0.2686203 0.0678746 3.9576 0.0002724 *%**
Signif. codes: 0 ‘***’ 0,001 ‘**” 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 “ * 1

Number of groups : 9 Number of obs : 81
R-square : 0.5830499
Hansen's J-statistic: 82.54006 Pvalue: 0.0003862876



Apéndice F.5 — Regressao do Modelo (3)

GMM-Estimation of the Dynamic Panel Data Models:

Instruments accordin

g to method:

Arellano Bond (1991)

Tog(tar.p)
Tog(rend.an.tt)
Tog(km.per/pop/area)
d2008

d2009

d2010

d2011

d2012

d2013

d2014

d2015

d2016

d2017

LagDep

Number of groups :
R-square : 0.5805538

Hansen's J-statistic:

Estimate
-0.5429427
-0.0669221

0.7015404
-0.1422867
-0.1226839
-0.0624253
-0.0471315
0.0021938
0.0457072
0.0293146
0.0749105
0.1071572
0.1152443
0.2712375

Signif. codes: 0 ‘***’ 0,001 ***

82.9239 pPvalue:

SE t-value
.0323

.1790514 -
.1430300 -
.0774530

.0917763 -
.0738750 -
.0426164 -
.0349460 -
.0150982
.0216066
.0299892
. 0489463
.0701642
.0863099
.0680304

[elolololololololololoNoNe ]

0.01 “*’

9 Number of obs : 81

3

0.

0.4679
9.0576
1.5504
1.6607
1.4648
1.3487
0.
2
0
1
1
1
3

1453

.1154
.9775
.5305
.5272
.3352
.9870

05 ‘.

[eleolololololololololo) Nole}

0.0003500284

Pvalue

0.1 “”

Apéndice F.6 — Regressao do Modelo (4)

GMM-Estimation of the Dynamic Panel Data Models:

Instruments according to method:

Arellano Bond (1991)

Es
Tog(tar.p) -0.
Tog(rend.an.tt) -0.

Tog(km.per/area) O.
d2008 -0.
d2009 -0.
d2010 -0.
d2011 -0.
d2012 0
d2013 0
d2014 0
d2015 0.
d2016 0
d2017 0
LagDep 0

Signif. codes: 0 ‘*

Number of groups :
R-square : 0.5860002

Hansen's J-statistic:

*%7 0.001 “**’ 0.01 “*’ 0.05 ‘.

80.76544 pPvalue:

timate SE t-value
494264 0.178606 -2.7673
039919 0.141597 -0.2819
711865 0.077190 9.2223
099475 0.091621 -1.0857
092396 0.073662 -1.2543
023198 0.042951 -0.5401
016340 0.034926 -0.4678
.020133 0.014976 1.3443
.034049 0.021731 1.5668
.010721 0.029964 0.3578
043480 0.048832 0.8904
.062609 0.070264 0.8911
.060418 0.086280 0.7003
.255973 0.067871 3.7715

9 Number of obs : 81

OO0 O0OOCOO0OO0OOOONOO

Pvalue
.0082355 **
.7793296
.635e-12 ***
.2835124
.2163482
.5918465
.6422118
.1857259
.1243152
.7222178
.3781012
.3777469
.4874568
.0004808 ***

0.0006060703

0.1 °“"

.0040589 **
.6421738
.291e-11 ***
.1282179
.1038852
.1500794
.1843361
.8851363
.0400908
.3336637
.1330613
.1338602
.1886656
.0002488 ***

1

1
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Apéndice F.7 — Regressao do Modelo (5)

GMM-Estimation of the Dynamic Panel Data Models:
Instruments according to method:

Arellano Bond (199

D

Estimate
Tog(tar.p) -0.5209432 0
Tog(km.per/pop) 0.7061159 O
d2008 -0.1038757 O
d2009 -0.0908831 O
d2010 -0.0472392 0
d2011 -0.0333678 O
d2012 0.0022213 O
d2013 0.0381625 O
d2014 0.0168832 0
d2015 0.0549762 O
d2016 0.0802622 O
d2017 0.0828605 O
LagDep 0.2665667 O
Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001

Number of groups :
R-square : 0.584365
Hansen's J-statisti

SE

.1762976
.0769037
.0528050
.0395409
.0321957
.0207841
.0150272
.0149411
.0151147
.0297338
.0477244
.0603532
.0672793

t-value

-2

9
-1
-2
-1
-1

WHRRRNO

9549
1818
9672
2985
4673
6054

.1478
.5542
.1170
. 8489
.6818
.3729
.9621

“xx7 0,01 ‘%’ 0.

9 Number of obs : 8

1

1

c: 81.62669 Pvalue:

OCOO0OO0OO0COO0OO0OOOO™®O

05

Pvalue

.0050085 **
.683e-12 #***
.0554901 .
.0263449 *
.1494190
.1155498
.8831591
.0141816 *
.2700571
.0711914 .
.0996959 .
.1767324
.0002687 ***

‘.7 0.1 ¢

0.000487603

Apéndice F.8 — Regressao do Modelo (6)

GMM-Estimation of the Dynamic Panel Data Models:
Instruments according to method:

Arellano Bond (199
Tog(tar.p) -0.
Tog(km.per/area) O.
d2008 -0.
d2009 -0.
d2010 -0.
d2011 -0.
d2012 0
d2013 0
d2014 0
d2015 0.
d2016 0
d2017 0
LagDep 0

Signif. codes:

Number of groups :
R-square : 0.587162
Hansen's J-statisti

D)

Estimate
4791938
7117291
0762862
0733597
0141177
0077485
.0203434
.0297679
.0033792
0314062
.0461821
.0404334
.2544693

QOO0 OCOO0OOOOO0OO0O

SE
.1761514
.0765522
.0529475
.0396143
.0325140
.0207597
.0149524
.0151138
.0152011
.0296975
.0479297
.0604326
.0671759

9 Number of obs : 8

2

t-value

1

c: 78.88017 pvalue:

2.
9.
1.
1.
0.
0.

WOORrRORRK

7204
2973
4408
8518
4342
3732
.3605
.9696
.2223
.0575
.9635
.6691
.7881

[eNeoNololoNoNoloNoNloNoNe N

0 “¥**’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05

Pvalue
.0093029 **

.016e-12 #*=*

.1567228
.0707648 .
.6662616
. 7107552
.1805872
.0552029 .
.8251091
.2960376
.3405434
.5069487

.0004572 #**=

‘.7 0.1 ¢

0.000968417

1

1
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Apéndice F.9 — Regressao do Modelo (7)

GMM-Estimation of the Dynamic Panel Data Models:
Instruments according to method:
Arellano Bond (1991)

Estimate SE t-value Pvalue

Tog(tar.p) -0.4438922 0.1581174 -2.8074 0.007417
Tog(km.per/area) 0.7536217 0.0683206 11.0307 2.976e-14
Tog(idad.f) -0.0882784 0.0252819 -3.4918 0.001105
d2008 -0.0557933 0.0478476 -1.1661 0.249871
d2009 -0.0769052 0.0354406 -2.1700 0.035450
d2010 -0.0112346 0.0291171 -0.3858 0.701475
d2011 -0.0164118 0.0187048 -0.8774 0.385027
d2012 0.0141651 0.0134990 1.0493 0.299750
d2013 0.0222525 0.0136581 1.6293 0.110399
d2014 0.0059491 0.0136228 0.4367 0.664464
d2015 0.0317453 0.0265592 1.1953 0.238385
d2016 0.0424357 0.0429137 0.9889 0.328138
d2017 0.0437971 0.0540512 0.8103 0.422135
LagDep 0.2058294 0.0604785 3.4033 0.001429
Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1

Number of groups : 9 Number of obs : 81
R-square : 0.6687089
Hansen's J-statistic: 90.00053 Pvalue: 5.310373e-05

Apéndice F.10 — Regressao do Modelo (8)

GMM-Estimation of the Dynamic Panel Data Models:
Instruments according to method:
Arellano Bond (1991)

Estimate SE t-value Pvalue

Tog(tar.p) -0.4477298 0.1600370 -2.7977 0.007608
Tog(km.per/area) 0.7524464 0.0689399 10.9145 4.197e-14
Tog(idad.f) -0.0875950 0.0255406 -3.4296 0.001324
Tog(p.gas) 0.0740613 0.2463475 0.3006 0.765107
d2008 -0.0448690 0.0594022 -0.7553 0.454069
d2009 -0.0659879 0.0500483 -1.3185 0.194164
d2010 -0.0017006 0.0425004 -0.0400 0.968263
d2011 -0.0113341 0.0249433 -0.4544 0.651778
d2012 0.0199849 0.0234842 0.8510 0.399381
d2013 0.0250345 0.0166171 1.5065 0.139073
d2014 0.0050636 0.0140093 0.3614 0.719496
d2015 0.0218903 0.0417417 0.5244 0.602618
d2016 0.0257014 0.0692633 0.3711 0.712367
d2017 0.0262169 0.0783965 0.3344 0.739656
LagDep 0.2085925 0.0618431 3.3729 0.001560
Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1

Number of groups : 9 Number of obs : 81
R-square : 0.664682
Hansen's J-statistic: 88.86171 Pvalue: 7.253857e-05
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Apéndice F.11 — Regressao do Modelo (9)

GMM-Estimation of the Dynamic Panel Data Models:
Instruments according to method:
Arellano Bond (1991)

Estimate SE t-value Pvalue
Tog(tar.p) -0.4258374 0.1531437 -2.7806 0.007955 *=*
Tog(km.per/area) 0.7600247 0.0675468 11.2518 1.554e-14 ***
Tog(idad.f) -0.0855087 0.0252563 -3.3856 0.001504 *=*
Tog(f.moto) 0.0730005 0.0639851 1.1409 0.260084
d2008 -0.0229538 0.0547759 -0.4190 0.677220
d2009 -0.0530019 0.0403606 -1.3132 0.195920
d2010 0.0034597 0.0311322 0.1111 0.912020
d2011 -0.0103338 0.0190982 -0.5411 0.591177
d2012 0.0137098 0.0133948 1.0235 0.311657
d2013 0.0160955 0.0146172 1.1011 0.276826
d2014 -0.0042394 0.0162306 -0.2612 0.795157
d2015 0.0161646 0.0293342 0.5510 0.584387
d2016 0.0218569 0.0453950 0.4815 0.632561
d2017 0.0192424 0.0566868 0.3395 0.735885
LagDep 0.1981572 0.0604820 3.2763 0.002056 **
Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 °

Number of groups : 9 Number of obs : 81
R-square : 0.6719993
Hansen's J-statistic: 89.57931 Pvalue: 5.961812e-05

Apéndice F.12 — Regressao do Modelo (10)

GMM-Estimation of the Dynamic Panel Data Models:
Instruments according to method:
Arellano Bond (1991)

Estimate SE t-value Pvalue

Tog(tar.p) -0.484828 0.162722 -2.9795 0.004687 *=*
Tog(rend.an.tt) -0.212900 0.134649 -1.5812 0.121006
Tog(km.per/area) 0.737085 0.069976 10.5334 1.313e-13 #***
Tog(idad.f) -0.088539 0.025857 -3.4242 0.001345 =*=*
Tog(f.moto) 0.132431 0.073685 1.7973 0.079160 .
Tog(p.gas) 0.023364 0.243046 0.0961 0.923854
uber 0.011344 0.027839 0.4075 0.685635
d2008 -0.109828 0.091244 -1.2037 0.235149
d2009 -0.126925 0.077558 -1.6365 0.108867
d2010 -0.025742 0.051415 -0.5007 0.619096
d2011 -0.045718 0.038000 -1.2031 0.235362
d2012 0.017138 0.024547 0.6982 0.488742
d2013 0.039273 0.021586 1.8194 0.075659 .
d2014 0.028072 0.026493 1.0596 0.295121
d2015 0.062083 0.056317 1.1024 0.276285
d2016 0.075539 0.088511 0.8534 0.398035
d2017 0.086108 0.101343 0.8497 0.400107
LagDep 0.199535 0.063741 3.1304 0.003098 **
Signif. codes: 0 ‘***’ 0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 °

Number of groups : 9 Number of obs : 81
R-square : 0.6624356
Hansen's J-statistic: 85.52277 pPvalue: 0.0001777294
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