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RESUMO 

 

O uso de bicicletas compartilhadas para pequenos trajetos é uma alternativa 

para minimizar os danos ao meio ambiente e emissão de gases do efeito estufa. A 

decisão de utilizar esse serviço está intimamente relacionada com o perfil de cada 

indivíduo, pois enxergar valor e necessidade dessa atividade está diretamente ligado 

às características intrínsecas de cada um, como por exemplo, compromisso de 

diminuir a emissão de gases no efeito estuda, o quanto esse serviço pode melhorar a 

logística no dia a dia, unir a prática de exercícios ao compromisso de melhorar o meio 

ambiente, o quanto está disposto a pagar valores pessoais e outros. Equacionar 

variáveis pertinentes ao tema estudado através de uma combinação estatística, como 

a regressão logística binária, é uma forma de expressar matematicamente a 

probabilidade de utilização de um serviço. O objetivo dessa dissertação é formular um 

modelo matemático que defina a probabilidade de utilização de bicicletas 

compartilhadas mediante o perfil dos usuários. A ideia é aproveitar uma base de dados 

existente e criar uma metodologia que seja capaz de futuramente ser aplicada nos 

campi da UFF para contribuir na definição de um modelo de negócios para 

implantação de um sistema de bicicleta compartilhada. Estas abordagens de modelo 

matemático e modelo de negócios buscam se complementar, permitindo uma tomada 

de decisão mais embasada e contribuindo para a eficiência e sucesso do serviço de 

bicicleta compartilhada. 

 

Palavras-chave: bicicleta compartilhada, regressão logística binária, modelo 

matemático, propensão ao uso de bicicleta compartilhada. 
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ABSTRACT 

The use of shared bicycles for short journeys is an alternative to minimize 

damage to the environment and the emission of greenhouse gases. The decision to 

use this service is closely related to the profile of each individual, as seeing the value 

and need for this activity is directly linked to the intrinsic characteristics of each person, 

such as commitment to reducing gas emissions in the scientific effect, the extent to 

which this service can improve day-to-day logistics, combine exercise with a 

commitment to improving the environment, how much you are willing to pay for 

personal and other values. Variable equations relevant to the topic studied through a 

statistical combination, such as binary logistic regression, is a way of mathematically 

expressing the probability of using a service. The objective of this dissertation is to 

formulate a mathematical model that defines the probability of using shared bicycles 

based on the user profile. The idea is to take advantage of an existing database and 

create a methodology that is capable of being applied in the future on UFF campuses 

to contribute to the definition of a business model for implementing a shared bicycle 

system. These mathematical model and business model approaches seek to 

complement each other, allowing for more informed decision-making and contributing 

to the efficiency and success of the shared bike service. 

 

Keywords: shared bike, binary logistic regression, mathematical model, 

propensity to use shared bike. 
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1. INTRODUÇÃO 

O tema dos veículos elétricos tem ganhado força nas agendas políticas atuais. 

As razões para tal processo são, especialmente, as emissões de gases de efeito 

estufa, causando o aquecimento global, e outros problemas relacionados à poluição 

do setor de transportes. Com isso, a mobilidade elétrica traz benefícios, possibilitando 

o uso racional e eficiente dos recursos naturais (MONIOS; BERGQVIST, 2020). 

Do ponto de vista ambiental, os carros elétricos apresentam muitas vantagens 

em relação aos carros tradicionais, porém, em termos de deslocamento diário, ambos 

ainda apresentam muitas desvantagens e, para distâncias curtas, podem não ser a 

melhor escolha (LI et al., 2020). Para a maioria dos usuários, usar meios de transporte 

ativos1 não é uma opção em distâncias muito longas. Embora as bicicletas elétricas 

facilitem o uso em longas distâncias, elas ainda sofrem do mesmo problema. No 

entanto, os sistemas de compartilhamento de bicicletas têm potencial para serem 

integrados à rede de transporte público, atuando como alimentadores desta rede 

(ITDP, 2018). 

Como resultado, o sistema de bicicletas compartilhadas surgiu como uma das 

formas mais populares de consumo colaborativo no mundo e uma das mais estudadas 

(TANG; YANG, 2021). O pioneiro desse tipo de sistema foi o projeto White Bicycle 

Plan (Plano das Bicicletas Brancas), que teve início em 1965 em Amsterdã, na 

Holanda. Contudo, o conceito de compartilhamento de bicicletas realmente começou 

a se desenvolver em meados dos anos 2000, com o surgimento de sistemas de 

compartilhamento de bicicletas em larga escala em diferentes cidades do mundo. 

Desde então, distintas empresas e projetos surgiram, ofertando sistemas de bicicletas 

compartilhadas em várias cidades e países (SHANG et al., 2021).  

A utilização desses sistemas tem aumentado vertiginosamente devido à 

crescente preocupação com a sustentabilidade e a busca por modos alternativos de 

transporte (TANG; YANG, 2021). Nestas situações, o perfil do usuário pode influenciar 

diretamente na decisão de usar a bicicleta, como por exemplo, a logística que ele 

 
1 Meio de transporte que envolve atividade física. 
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realiza no dia a dia e o interesse de usar uma opção sustentável (PARKES et al., 

2013). 

O consumo colaborativo utiliza as mudanças tecnológicas, principalmente o 

advento da internet, para transformar a forma de fazer negócios (BOTSMAN; 

ROBERS, 2011). O consumo colaborativo baseia-se na interação entre pessoas que 

trabalham de forma colaborativa e compartilham ideias, experiências, recursos 

econômicos e tempo, entre outras coisas, levando a uma maior interação entre as 

pessoas e incentivando a venda, a troca e um estilo de vida cooperativo (BOTSMAN 

E ROGERS,2011). 

Uma abordagem a ser agregada é que a criação, produção, distribuição, 

comércio e consumo compartilhado de bens e serviços, com possibilidade de 

interação entre pessoas e indústrias (MARKUS; ORSI, 2016). O compartilhamento 

permite que duas ou mais pessoas usufruam das vantagens do produto sem terem 

que desembolsar uma determinada quantia para o adquirir (MARKUS, ORSI, 2016). 

Assim, o Sharing Economy ou Economia do Compartilhamento, pode ser 

compreendida como um sistema econômico e social que se baseia no conceito de uso 

compartilhado de recursos. Esse sistema é transposto em uma infinidade de formas e 

se beneficia dos avanços tecnológicos para combinar indivíduos e organizações, 

permitindo o compartilhamento e distribuição de bens e serviços excedentes 

(LAMBERTON, ROSE, 2012). 

Neste contexto, a Universidade Federal Fluminense (UFF) está desenvolvendo 

e estudando a aplicação de veículos elétricos de pequeno porte, com a 

implementação de um sistema de compartilhamento de bicicletas elétricas para uso 

dos docentes e discentes entre os campi da universidade. Para a implementação do 

sistema de compartilhamento de bicicletas alguns aspectos precisam ser estudados, 

em especial o desenvolvimento de um modelo de negócios que viabilize o 

funcionamento de bicicleta elétrica nos campi da UFF, assim como a identificação do 

perfil do usuário do sistema compartilhado.  

Em linhas gerais, diversas técnicas são utilizadas atualmente para identificação 

do perfil de usuários. No estudo de Luís Antônio em 2017 foi realizada uma pesquisa 

online e definiu-se características como renda familiar, idade, sexo e se possui 

automóvel para analisar o perfil do usuário mais propenso a utilizar o aplicativo UBER 
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e dessa forma analisou-se a probabilidade de usar outros meios de locomoção 

(COELHO,2017).  

Na pesquisa de Luciana e Cristiano a proposta também era reconhecer o perfil 

do usuário que estaria propenso a utilizar bicicleta compartilhada na Universidade de 

Goiás (campus Goiânia). Para isso foi realizada uma pesquisa online com variáveis 

similares as que serão usadas nessa pesquisa tais como: características gerais da 

necessidade de locomoção, a disponibilidade de usar bicicleta compartilhada, prática 

de esportes, posição dentro da universidade, cuidados com a saúde, quais e quantos 

motivos fariam o usuário utilizar o serviço. Após análise dos dados coletados estimou-

se a probabilidade de utilização de acordo com os perfis (HARMER E ALMEIDA, 

2015).  

Por outro lado, na pesquisa “Modelando o perfil do usuário para a construção 

de sistemas de recomendação: um estudo teórico e estado da arte” de 2010 são 

apresentados fundamentos teóricos para definição de um perfil. Além disso, defende 

que pesquisas de modelos a partir da coleta de dados para o desenvolvimento de 

modelos de negócios e de estratégias de implementação delimitam um 

comportamento do público em média. No entanto, premissas individuais podem mudar 

substancialmente a decisão de utilização de um serviço (BARTH, 2010). 

Com o conhecimento do perfil dos potenciais usuários, é possível elaborar um 

modelo de negócio que maximize a rentabilidade do operador e, ao mesmo tempo, 

traga benefícios para o usuário. No estudo conduzido por Natália, Lilian e Vagner em 

2022, a matriz SWOT foi empregada para analisar um microempreendedor de 

serviços elétricos que ingressou no mercado em 2021 sem um modelo de negócios 

definido. Por meio dessa análise, identificaram-se oportunidades e áreas de melhoria, 

resultando na mitigação de ameaças e no aprimoramento da estratégia do 

microempreendedor, resultando em uma expansão de sua base de clientes (MELO, 

TRINDADE e FERREIRA, 2022). 

Em contraste, a pesquisa realizada por Elie Besso em 2012 utilizou a matriz 

SWOT para examinar modelos de negócios existentes relacionados ao uso de gás 

hidrogênio em um complexo sucroalcooleiro. Ao aplicar a matriz, observou-se uma 

predominância de ameaças e fraquezas em comparação com oportunidades e pontos 

fortes. Como resultado, um novo modelo de negócios foi delineado para buscar o 

sucesso no empreendimento (BESSO, 2012). 
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Já na pesquisa de Luísa, realizada em 2014, foram analisados modelos de 

negócios relacionados à comercialização de energia elétrica fotovoltaica, também 

utilizando a matriz SWOT. Mesmo que o mercado de energia elétrica fotovoltaica fosse 

incipiente no Brasil na época, a análise revelou que os modelos existentes 

apresentavam pontos fortes e oportunidades favoráveis tanto para consumidores 

quanto para concessionárias locais. Isso contribuiu para uma impressão positiva dos 

comerciantes e usuários em relação aos modelos disponíveis (BARROS, 2014). 

1.1 Objetivo 

O propósito desta dissertação é desenvolver um modelo matemático capaz de 

estimar a propensão à utilização de bicicletas elétricas compartilhadas. Para construir 

esse modelo, será empregada uma base de dados a partir de métodos de 

recrutamento estratificados aleatórios de correio para a web e de interceptação de 

folheto para a web de uma pesquisa realizada em Sacramento na Califórnia no 

período de 2016 a 2019 (FITCH e HANDY, 2022). O objetivo a longo prazo é aplicar 

essa metodologia para compreender a probabilidade de utilização de bicicletas 

elétricas compartilhadas no contexto da UFF quando forem disponibilizados os dados 

de pesquisa com os usuários nessa região. 

A base de dados utilizada engloba informações gerais e sociodemográficas 

para compreender aspectos como faixa etária, raça, gênero, classe social e outros 

relacionados aos usuários. A importância desses dados para estimação da propensão 

a utilização de bicicleta compartilhada será analisada através do teste t, levando em 

consideração sua relevância para o modelo, e posteriormente combinados por meio 

do modelo final de regressão logística binária no software SPSS. Após a modelagem, 

os resultados serão analisados e serão apresentadas conclusões que podem ser 

extraídas do modelo visando subsidiar futuramente os estudos para elaboração do 

modelo de negócio mais adequado para a implementação do serviço na UFF. 

Esta pesquisa está dividida em cinco capítulos, organizados da seguinte forma: 

o primeiro capítulo aborda a introdução e contextualização do tema, o segundo é um 

referencial teórico sobre regressão logística e bicicletas elétricas compartilhadas, o 

terceiro capítulo descreve a metodologia utilizada, o quarto apresenta os resultados 
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obtidos, e o quinto capítulo trata das conclusões e tendências de modelos de negócios 

para futuras pesquisas. 

2. Referencial teórico  

No contexto da presente pesquisa, este capítulo busca estabelecer um 

referencial teórico que abrange os conceitos a serem aplicados na base de dados. 

Esta pesquisa visa identificar a melhor técnica para construção de um modelo 

baseado em dados para estimar os principais fatores que impactam a propensão ao 

uso de bicicletas elétricas compartilhadas. Esta linha de pesquisa faz parte de uma 

área mais abrangente, que trata dos modelos de previsão de demanda de serviços de 

transporte, os quais serão também discutidos nesse capítulo. Além disso, serão 

explorados alguns aspectos relacionados com o compartilhamento de bicicletas 

elétricas, encerrando a apresentação do referencial teórico. 

 2.1 Estudos para Projeção da Propensão ao Uso de 

Transporte 

A análise de demanda de transporte historicamente emprega dois tipos de 

modelos: os modelos agregados, conhecidos como modelos de primeira geração, e 

os modelos desagregados, denominados modelos de segunda geração (SÁNCHEZ-

DÍAZ, 2019). Os modelos de primeira geração, prevalentes até a década de 1970, 

enfrentaram desafios relacionados à baixa flexibilidade, precisão limitada, alto custo e 

inadequada orientação na formulação de políticas, levando ao declínio de sua 

utilização no planejamento (ORTÚZAR; WILLUMSEN, 1990). 

A transição para modelos desagregados ocorreu a partir do final dos anos 1970, 

superando as limitações dos modelos agregados. Esses modelos de segunda 

geração, baseados em observações individuais, proporcionam uma compreensão 

mais aprofundada do comportamento de viagem, incorporando princípios teóricos da 

economia clássica, enfoque comportamental e técnicas de marketing (ORTÚZAR; 

WILLUMSEN, 2011). (GONZALEZ; SÁNCHEZ, 2019). 

Assim, os modelos desagregados que representam escolhas discretas 

permitem estimar a propensão de escolha por meio da probabilidade de utilizar o modo 
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de transporte com base em uma abordagem comportamental (ACHEAMPONG;  

SILVA, 2015). Modelos de escolha discreta para seleção de modo de transporte têm 

sido empregados na modelagem de transporte para representar o comportamento de 

uma pessoa que deve escolher entre diferentes opções para iniciar uma viagem 

(ORTÚZAR; WILLUMSEN, 2011). A modelagem pode ser feita com uma espécie de 

modelo de escolha discreta a partir dos dados obtidos com os métodos de preferência 

revelada e preferência declarada. Alguns dos modelos de escolha discreta mais 

comumente usados para análise de demanda de transporte são determinados por 

métodos de regressão (HUTCHINSON, 1979), utilizando a regressão logística como 

ferramenta específica. A escolha da regressão logística possibilita uma abordagem 

mais adaptável, permitindo a avaliação da propensão do usuário, como "maior 

propensão à utilização" ou "menor propensão à utilização". 

A análise de regressão logística binária visa realizar previsões sobre os valores 

da variável dependente (resposta) a partir dos valores das variáveis independentes 

(preditoras), com o objetivo de criar modelos estatisticamente significativos 

(DELL'AMICO et al., 2014). A técnica de regressão logística, desenvolvida no século 

XIX, ganhou maior visibilidade após 1950, tornando-se mais conhecida (ORTÚZAR e 

WILLUMSEN, 2011). Avanços significativos foram alcançados com os trabalhos de 

(SNELL,1989) e (HOSMER; LEMESHOW, 1989). Essa técnica tem como objetivo 

descrever a relação entre uma variável dependente qualitativa binária e um conjunto 

de variáveis independentes, que podem ser qualitativas ou métricas. 

Atualmente, a regressão logística é considerada uma ferramenta poderosa para 

a análise de variáveis dicotômicas e os modelos de regressão existentes são técnicas 

utilizadas para explicar a relação entre uma variável dependente e um conjunto de 

variáveis independentes (CRAMER, 2002). 

 

2.1.1 Regressão logística 

 

A regressão logística é uma técnica estatística que tem como objetivo criar um 

modelo a partir de um conjunto de observações, permitindo a previsão de valores 

assumidos por uma variável categórica frequentemente binária. Esse modelo é 

construído considerando uma ou mais variáveis independentes contínuas e/ou 
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binárias (NICK; CAMPBELL, 2007). A principal característica que diferencia a 

regressão logística de outros métodos é o fato de ter uma variável dependente 

categórica, podendo até mesmo transformar variáveis não dicotômicas em binárias. 

Além disso, é amplamente utilizada para classificar objetos em duas categorias, mas 

também pode ser aplicada a casos com múltiplas classes . Existem três tipos 

principais de regressão logística: binária, ordinal e multinomial. 

A regressão logística binária é um modelo utilizado para classificar respostas 

em apenas dois grupos ou categorias. Por exemplo, pode ser empregado para 

determinar se a decisão do usuário de um determinado produto é sim ou não, se uma 

imagem é colorida ou não, ou se uma célula é saudável ou não. 

A regressão logística ordinal é um modelo utilizado para classificar respostas 

acima de três categorias, mantendo uma ordem estabelecida entre elas. Por exemplo, 

pode ser aplicado para classificar o desempenho de uma nota como “regular”, "boa" 

ou "excelente", ou para classificar o grau de satisfação de um cliente com um serviço 

como "insatisfeito", "satisfeito" ou "muito satisfeito". 

A regressão logística multinomial é um modelo utilizado para classificar objetos 

em três ou mais categorias, sem uma ordem estabelecida entre elas. Por exemplo, 

pode ser utilizado para classificar um animal como "cobra", "elefante" ou "boi", ou para 

classificar uma fruta como "banana", "laranja", "limão" ou "uva". 

Nessa dissertação será usada regressão logística binária, pois a resposta do 

modelo matemático trará somente duas respostas à propensão de utilizar o serviço 

de bicicleta compartilhada: “sim” ou “não”. 

 

2.1.2 Regressão logística binária 

 

A variável dependente na regressão logística é caracterizada por ser qualitativa 

dicotômica ou binária, representando categorias como falha ou sucesso, positivo ou 

negativo, sim ou não, entre outras. Essa variável dependente segue uma distribuição 

de Bernoulli que é uma variável aleatória definida como 1 ou 0, e sua distribuição de 

probabilidade é dada pela função de distribuição apresentada na Equação Erro! A 

origem da referência não foi encontrada.:  
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 𝑃 (
𝑝 

𝑦
) = 𝑝𝑦(1 − 𝑝)1−𝑦 (1) 

Nesta expressão, 𝑝 é a probabilidade de sucesso para a ocorrência e 𝑦 é a ocorrência 

do evento. 

A quantidade de sucessos ou fracassos em uma determinada experiência 

segue uma distribuição binária com parâmetros (número de observações) e 

probabilidade de sucesso. As variáveis independentes na regressão logística podem 

ser tanto categóricas quanto métricas. A regressão logística avalia a probabilidade de 

ocorrência de uma das categorias da variável resposta. De acordo com (CORRA, 

2011), é recomendado ter amostras grandes, com aproximadamente 30 casos por 

variável independente. Mesmo quando a variável de interesse não é dicotômica, é 

possível transformá-la em uma variável binária para aplicar a regressão logística. 

Assim, a regressão logística é uma técnica que permite avaliar a probabilidade 

de ocorrência de um determinado evento e a influência de cada variável no resultado 

do fenômeno em estudo. Ela é considerada de fácil interpretação pelos usuários dos 

modelos de regressão tradicionais. 

Em qualquer regressão, a quantidade chave é o valor médio da variável 

resposta dado o valor da variável independente (CABRAL, 2013),. Essa quantidade é 

chamada de valor médio condicional e é expressa como E[Y|X], em que Y representa 

a variável resposta e X a variável explicativa. Em um modelo de regressão linear, 

observa-se que o valor médio condicional pode ser representado por uma equação 

linear para 𝑥, dada pela Equação Erro! A origem da referência não foi encontrada.: 

E[Y|X = 𝑥] = 𝛽0 + 𝛽1𝑥 (2) 

Na equação (2) o valor médio pode admitir valores dentro do intervalo [−∞,+∞] na 

regressão linear. A expressão pode ser reduzida quando se considera 𝜋(𝑥) =

𝐸[𝑌|𝑋 = 𝑥], representando a probabilidade condicional de Y dado X igual a 𝑥. 

Considera-se uma série de eventos binários em que (𝑌1, 𝑌2, … 𝑌𝑛) são variáveis 

aleatórias independentes com distribuição ente (0 e 1), com probabilidade de sucesso 

𝜋(𝑥). Sendo assim, a equação do modelo de regressão logística com probabilidade 

de sucesso é dada pela Equação Erro! A origem da referência não foi encontrada.: 
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𝜋(𝑥) =

𝑒𝛽0+𝛽1𝑥1+⋯+𝛽𝑛𝑥𝑛

1 + 𝑒𝛽0𝑥+𝛽1𝑥1+⋯+𝛽𝑛𝑥𝑛
 (3) 

A popularidade da regressão logística é fundamentada na função logística, que 

descreve a forma matemática na qual o modelo logístico se baseia (BATISTA, 2015). 

Já o termo "logit" foi introduzido na terminologia estatística médica (BERKSON, 1944) 

que o adotou por analogia com o modelo "probit" (BLISS, 1934).  

O objetivo da aplicação da função logit é linearizar o modelo, utilizando o 

logaritmo (CABRAL,2013). Portanto, temos a seguinte expressão dada pela Equação 

Erro! A origem da referência não foi encontrada.. 

 
𝑔(𝑥) = ln (

𝜋(𝑥)

1 − 𝜋(𝑥)
) = 𝛽0 + 𝛽1𝑥1 +⋯+ 𝛽𝑛𝑥𝑛 (4) 

Os coeficientes 𝛽0, 𝛽1, ..., 𝛽𝑛  são estimados a partir da aplicação do método da 

máxima verossimilhança considerando um conjunto de amostras das variáveis 

independentes e dependente. Este método busca estimar uma combinação de 

coeficientes que maximize a probabilidade de observar a amostra. Considerando uma 

determinada combinação de coeficientes 𝛽0, 𝛽1, ..., 𝛽𝑛 e variando os valores de 𝑋, 

observa-se que a curva logística Erro! A origem da referência não foi encontrada. 

apresenta um comportamento probabilístico em formato de "S", o que é uma 

característica distintiva da regressão logística (HOSMER; LEMESHOW, 1989). 

 

Figura 1 - Curva de regressão logística 
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Fonte: Elaboração Própria 

a) Quando 𝑔(𝑥) → ∞, então 𝑃(𝑌 = 1) → 1 

b)  Quando 𝑔(𝑥) → −∞, então 𝑃(𝑌 = 1) → 0 

 

Para garantir a confiabilidade do modelo matemático, na regressão logística 

binária alguns fatores são relevantes e devem ser considerados. Nessa dissertação, 

esses conceitos serão aplicados no software durante o processo de construção do 

modelo matemático. A seguir seguem alguns conceitos relacionados a esses fatores 

que serão aplicados. 

 

2.1.3 Interpretação dos coeficientes  

 

A avaliação dos coeficientes em um modelo de regressão logística é 

semelhante à avaliação dos coeficientes em modelos de regressão linear, porém sua 

interpretação é diferente. Os coeficientes estimados em um modelo de regressão 

logística indicam a variação na probabilidade de ocorrência de um evento à medida 

que uma unidade na variável independente varia. Quando o coeficiente é positivo, um 

aumento em seu valor indica um maior poder de previsão da variável independente 

na probabilidade de ocorrência do evento. 

No entanto, a interpretação mais útil é aquela que relaciona o impacto de cada 

coeficiente na razão de chances que será apresentada no item 2.1.8. Para obter o 

impacto de um coeficiente na razão de chances, basta elevar a constante de base e 

o coeficiente da variável independente, ou seja, calcular o antilogaritmo do coeficiente. 

Observa-se que, ao contrário do que ocorre na regressão linear, na regressão 

logística o efeito dos coeficientes na razão de chances é sempre de natureza 

multiplicativa. 

 

2.1.4 Método da máxima verossimilhança 

 

O modelo de regressão logística é construído por meio de um procedimento 

iterativo. Inicialmente, são atribuídos valores arbitrários aos coeficientes de regressão 
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e é criado um modelo inicial para prever os dados observados. Em seguida, 

avaliam-se os erros dessa previsão e os coeficientes de regressão são ajustados para 

aumentar a probabilidade de obtenção dos dados observados sob o novo modelo. 

Esse processo é repetido até que as diferenças entre o modelo mais recente e o 

modelo anterior sejam insignificantes segundo uma tolerância. 

A estimativa de máxima verossimilhança de 𝛽, com base em uma amostra 

aleatória 𝑥1, 𝑥2, 𝑥3  … 𝑥𝑛, representa o valor de que maximiza 𝐿(𝑥1, 𝑥2, 𝑥3  … 𝑥𝑛; 𝛽), 

considerando assim uma função de 𝛽 para uma amostra informada 𝑥1, 𝑥2, 𝑥3  … 𝑥𝑛,  

(MEYER,2015) e onde 𝐿 é demonstrada pela Equação Erro! A origem da referência 

não foi encontrada.. 

 𝐿(𝛽) = π𝑛
𝑖
𝜋𝑖
𝑦𝑖(1 − 𝜋𝑖)

1−𝑦𝑖 (5) 

  O princípio da máxima verossimilhança é estimar o valor de 𝛽 que maximiza 

𝐿(𝛽). Aplicando o logaritmo a expressão é definida na equação Erro! A origem da 

referência não foi encontrada.. 

 𝑙(𝛽) = ln[𝐿(𝛽)] 

𝑙(𝛽) =∑𝑦𝑖 𝑙𝑛(𝜋𝑖) + (1 − 𝑦𝑖)ln (1 − 𝜋𝑖)

𝑛

𝑖=𝑖

 

𝑙(𝛽) =∑𝑦𝑖 𝑙𝑛(𝜋𝑖) + 𝑙𝑛(1 − 𝜋𝑖) − 𝑦𝑖 𝑙𝑛(1 − 𝜋𝑖)

𝑛

𝑖=𝑖

 

𝑙(𝛽) =∑𝑦𝑖 𝑙𝑛(
𝜋𝑖

1 − 𝜋𝑖
) + 𝑙𝑛(1 − 𝜋𝑖)

𝑛

𝑖=𝑖

 

 

𝑙(𝛽) =∑𝑦𝑖(𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 +⋯+ 𝛽𝑛𝑋𝑛) + 𝑙𝑛 (
1

1 + 𝑒(𝛽0+𝛽1𝑋1+𝛽2𝑋2+⋯+𝛽𝑛𝑋𝑛)
)

𝑛

𝑖=𝑖

 

𝑙(𝛽) =∑𝑦𝑖(𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 +⋯+ 𝛽𝑛𝑋𝑛) − ln(1 + 𝑒
(𝛽0+𝛽1𝑋1+𝛽2𝑋2+⋯+𝛽𝑛𝑋𝑛))

𝑛

𝑖=𝑖

 

 

 

(6) 
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A fim de encontrar o valor de 𝛽 que maximiza o valor de 𝑙(𝛽), deriva-se 𝑙(𝛽) em 

relação a cada parâmetro resultando na Equação Erro! A origem da referência não 

foi encontrada.: 

 𝜕𝑙(𝛽)

𝜕𝛽0
=∑𝑦𝑖 −

1

1 + 𝑒(𝛽0+𝛽1𝑋1+𝛽2𝑋2+⋯+𝛽𝑛𝑋𝑛)
𝑒(𝛽0+𝛽1𝑋1+𝛽2𝑋2+⋯+𝛽𝑛𝑋𝑛)

𝑛

𝑖=1

 

𝜕𝑙(𝛽)

𝜕𝛽1
=∑𝑦𝑖𝑥𝑖 −

1

1 + 𝑒(𝛽0+𝛽1𝑋1+𝛽2𝑋2+⋯+𝛽𝑛𝑋𝑛)
𝑒(𝛽0+𝛽1𝑋1+𝛽2𝑋2+⋯+𝛽𝑛𝑋𝑛) 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

 

 

(7) 

Igualando as equações à zero encontra -se a equação Erro! A origem da 

referência não foi encontrada.. 

{
 
 

 
 ∑(𝑦𝑖 − 𝜋𝑖) = 0 

𝑛

𝑖=𝑖

∑𝑥𝑖(𝑦𝑖 − 𝜋𝑖) = 0 

𝑛

𝑖=𝑖 }
 
 

 
 

 

  (8) 

Em que 𝑖 =  1, 2… . , 𝑛  e  

 
𝜋𝑖 =

𝑒(𝛽0+𝛽1𝑋1+𝛽2𝑋2+⋯+𝛽𝑛𝑋𝑛)

1 + 𝑒(𝛽0+𝛽1𝑋1+𝛽2𝑋2+⋯+𝛽𝑛𝑋𝑛)
 (9) 

Considerando que as equações encontradas não são lineares em 𝛽0 e 𝛽1, serão 

fundamentais programas computacionais com métodos interativos implementados 

para esta otimização. No caso dessa pesquisa será utilizado o software Statistical 

Package for Social Sciences (SPSS).  

 

2.1.5 Representação gráfica 

 

Na regressão linear a equação 𝐸(𝑌|𝑋 =) 𝛽0 + 𝛽1𝑥1 representa a equação de 

uma reta, onde as constantes 𝛽0e 𝛽1  e são os parâmetros, sendo que o primeiro 

representa o valor de quando y quando 𝑥 = 0 , ou seja, o ponto em que a reta corta o 

eixo das ordenadas (eixo ) no gráfico e o segundo representa quanto aumenta/diminui 

a variável resposta para variação de cada unidade de 𝑥 .É importante notar que para 
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qualquer valor 𝑥  de dentro do intervalo de -∞ a + ∞, sempre existirá um valor 

esperado  de 𝑌 assim tem-se -∞ <  𝐸(𝑌|𝑋 =)𝑥1  <  +∞. 

No entanto, nesse estado utiliza-se a regressão logística que tem o 

comportamento diferente devido à natureza da variável resposta, pois a média 

condicional deve ser no intervalo de 0 a 1, em outras palavras 0 <  𝐸(𝑌|𝑋) < 1. 

Para esse tipo de regressão o gráfico assume uma a forma similar a “S”, 

conforme visto na Erro! A origem da referência não foi encontrada., existindo áreas 

que a o comportamento é expressivo e em outras áreas quase inexistente. Vale 

ressaltar ainda que as áreas onde as mudanças são inexpressivas nos valores de 𝑥 e 

ainda assim têm alterações visíveis nos valores de 𝑌 representam áreas de maior 

probabilidade de mudança de estado de variável 𝑌 em função de 𝑋. 

Figura 2 - Gráfico referente a regressão Linear 

 

Fonte: Adaptado de McCullagh e Nelder (1989) 

 

De forma simplificada, a regressão logística expressa como resposta um valor 

entre 0 e 1 que é compreendido como a probabilidade de ocorrência de um 

determinado evento. Baseado na regra de decisão, resultados que são assumidos 

como possível sucesso estão acima ou iguais a 0,5 e inferiores como não ocorrência 

do evento (CORRAR,2011).  

 

2.1.6 Razão de chances 
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Na análise de regressão logística, probabilidade e chance abordam o mesmo 

fenômeno sob perspectivas distintas. A probabilidade representa a medida de risco 

associada à ocorrência de um evento, enquanto a chance reflete a relação entre a 

probabilidade desse evento acontecer e a probabilidade de não ocorrer. A Razão de 

Chances (Odds Ratio) é uma medida relativa que expressa quão mais ou menos 

provável é a ocorrência de um evento em um grupo, comparado a outro, com base 

nas variáveis independentes presentes no modelo de regressão logística binária. Esse 

conceito é particularmente valioso para compreender a associação entre as variáveis 

e o evento binário em análise. 

De acordo com o conceito de chance, quando há probabilidade de um evento 

acontecer ou quando um determinado atributo está presente, a chance média é a 

proporção de sucessos em relação aos insucessos esperados. Chances elevadas 

correspondem a altas probabilidades, enquanto chances reduzidas estão diretamente 

associadas a probabilidades baixas. Diferentemente da probabilidade, a chance não 

possui um valor máximo fixo, embora tenha um valor mínimo, assim como a 

probabilidade. 

A razão de chances é a medida que compara as chances de um evento ocorrer 

devido à influência de um fator específico em relação às chances de o evento ocorrer 

sem essa influência. Em suma, é uma medida de efeito que avalia a probabilidade de 

uma determinada condição ocorrer entre grupos. Essas medidas têm como objetivo 

avaliar o impacto exercido pelas variáveis independentes sobre a variável 

dependente. 

Ao transformar a chance obtida em cada observação em razão de chances 

(𝑜𝑑𝑑𝑠 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜), que é probabilidade de sucesso comparada com a probabilidade de 

fracasso, e transformá-la numa variável de base logarítmica, é possível obter previsão 

de valores dentro do intervalo 0 e 1. A interpretação dos parâmetros de um modelo de 

regressão logística é obtida comparando a probabilidade de sucesso com a 

probabilidade de fracasso, usando a função (razão de chances) conforme expressado 

na equação Erro! A origem da referência não foi encontrada.. 

 
𝑜𝑑𝑑𝑠 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜 =  

𝑐ℎ𝑎𝑛𝑐𝑒 𝑑𝑒 𝑢𝑚 𝑒𝑣𝑒𝑛𝑡𝑜 𝑜𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑟 𝑒𝑚 𝑢𝑚 𝑔𝑟𝑢𝑝𝑜

𝑐ℎ𝑎𝑛𝑐𝑒 𝑑𝑜 𝑒𝑣𝑒𝑛𝑡𝑜 𝑜𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑟 𝑒𝑚 𝑜𝑢𝑡𝑟𝑜 𝑔𝑟𝑢𝑝𝑜
 (10) 
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𝑃(𝑠𝑢𝑐𝑒𝑠𝑠𝑜)

1 − 𝑃(𝑠𝑢𝑐𝑒𝑠𝑠𝑜)
 =  

𝑒(𝛽0+𝛽1𝑥1+𝛽2𝑥2+⋯+𝛽𝑛𝑥𝑛)

1 + 𝑒(𝛽0+𝛽1𝑥1+𝛽2𝑥2+⋯+𝛽𝑛𝑥𝑛)

1 −
𝑒(𝛽0+𝛽1𝑥1+𝛽2𝑥2+⋯+𝛽𝑛𝑥𝑛)

1 + 𝑒(𝛽0+𝛽1𝑥1+𝛽2𝑥2+⋯+𝛽𝑛𝑥𝑛)

 

𝑃(𝑠𝑢𝑐𝑒𝑠𝑠𝑜)

1 − 𝑃(𝑠𝑢𝑐𝑒𝑠𝑠𝑜)
 = 𝑒(𝛽0+𝛽1𝑥1+𝛽2𝑥2+⋯+𝛽𝑛𝑥𝑛) 

No conceito de regressão logística, o logaritmo natural da razão de chances é 

conhecido como logit, pois a forma logit de probabilidade corrobora para melhor 

análise de variáveis de natureza dicotômica, conforme Equação Erro! A origem da 

referência não foi encontrada.. 

 
𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡 = ln (

𝑃(𝑠𝑢𝑐𝑒𝑠𝑠𝑜)

1 − 𝑃(𝑠𝑢𝑐𝑒𝑠𝑠𝑜)
) = 𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + 𝛽2𝑥2 +⋯+ 𝛽𝑛𝑥𝑛  (11) 

Assim, na Equação Erro! A origem da referência não foi encontrada.  ao 

inserir dois valores distintos da variável explicativa 𝑥𝑗, 𝑥𝑗+1 

 
𝑜𝑑𝑑𝑠 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜 =

𝑔(𝑥𝑗+1)

𝑔(𝑥𝑗)
=
𝑒(𝛽0+𝛽𝑖𝑥𝑗+1 )

𝑒(𝛽0+𝛽𝑖𝑥𝑗 )
 (12) 

Ainda na Equação Erro! A origem da referência não foi encontrada.: 

 
ln(𝑜𝑑𝑑𝑠 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜) = ln [

𝑔(𝑥𝑗+1)

𝑔(𝑥𝑗)
] = ln[𝑔(𝑥𝑗+1)] − ln[𝑔(𝑥𝑗)]  

ln(𝑜𝑑𝑑𝑠 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜) = 𝛽0 + 𝛽1𝑥𝑗+1  −  𝛽0 + 𝛽1𝑥𝑗 = 𝛽1(𝑥𝑗+1 − 𝑥𝑗) 

(13) 

Considerando (𝑥𝑗+1 – 𝑥𝑗) = 1 unidade, então tem-se a Equação Erro! A origem da 

referência não foi encontrada.. 

 ln(𝑜𝑑𝑑𝑠 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜) = ln(𝑒𝛽1 ) = 𝛽1 (14) 

 Assim, o odds ratio é calculado tomando o valor exponencial do produto do 

coeficiente de regressão pela modificação na variável independente. Essa abordagem 

possibilita a avaliação da probabilidade relativa do resultado ocorrer entre os usuários 

𝑥𝑗+1 em comparação com os usuários 𝑥𝑗 . Esse processo fornece uma base sólida para 

a realização de análises específicas, permitindo uma compreensão mais aprofundada 

das relações e diferenças entre esses grupos de usuários. 
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2.2 Teste de hipótese  

Os testes de hipótese são utilizados na estatística para diversos propósitos. No 

contexto da regressão logística, esse teste pode ser utilizado para analisar a 

significância de um determinado coeficiente do modelo. No primeiro momento são 

definidas duas hipóteses: a hipótese nula (𝐻0) é que o coeficiente de regressão é igual 

a zero. A hipótese alternativa (𝐻1) é que o coeficiente de regressão é diferente de 

zero. Geralmente uma hipótese complementa a outra, por exemplo, se define-se (𝐻0) 

como a ocorrência de um dia ensolarado, logo (𝐻1) é a ocorrência de um dia não 

ensolarado. Além disso, o teste de hipótese pode ser realizado para um único 

coeficiente de forma isolada através do teste t, buscando compreender o quanto é 

relevante ao modelo ou para todos os coeficientes de forma simultânea através do 

teste F.  

Considera-se um exemplo de teste de hipótese para um coeficiente específico 

(𝛽1) em um modelo de regressão linear simples. Supondo que o modelo de regressão 

linear seja representado por: 

  

                                        𝑌 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + 𝛽2𝑥2 +⋯+ 𝛽𝑛𝑥𝑛  +  𝜀                                       (15) 

                                         

Onde, 

• 𝑌  é a variável dependente; 

• 𝑥n  é a variável independente; 

• 𝛽0 é a constante;  

• 𝛽𝑛 é o coeficiente associado a variável 𝑥𝑛 ; 

• 𝜀 é o termo associado ao erro; 

A hipótese nula (𝐻0) e a hipótese alternativa (𝐻1) podem ser formuladas da 

seguinte forma para um teste de hipótese em um coeficiente específico (𝛽1): 

 

                                                    {
𝐻0  : 𝛽1  = 0
𝐻1  : 𝛽1  ≠ 0

                                                                           (16) 

 

Ou seja, a hipótese nula afirma que não há efeito significativo da variável 𝑋 sobre a 

variável 𝑌, enquanto a hipótese alternativa sugere que há um efeito significativo. A 
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estatística de teste para este caso é geralmente o teste t, que é calculado da seguinte 

forma: 

  (17) 

𝑡 =  
𝛽̂1  − 0

𝑆𝐸(𝛽̂1  )
           

• 𝛽̂1  é o estimador do coeficiente  

• 𝑆𝐸 ( 𝛽̂1) é o desvio padrão do estimador 𝛽̂(1) 

 

A variável sob análise segue uma distribuição de estudo sob a hipótese nula. 

Com isso, pode-se calcular o valor de probabilidade (𝑝) associada com a estatística 

de teste sob a hipótese nula e decidir se rejeita ou não a mesma com base no nível 

de significância escolhido (por exemplo, 0,05). Se o valor p for menor que o nível de 

significância escolhido, então a hipótese nula pode ser rejeitada e conclui-se que há 

evidências estatísticas de que o coeficiente é significativamente diferente de zero. 

Caso contrário, não se rejeita a hipótese nula (WEISS et al., 2015).  

Por outro lado, para testar a significância conjunta de múltiplos coeficientes em 

um modelo de regressão é comum utilizar o teste F. Este teste examina se pelo menos 

um dos coeficientes é diferente de zero. Suponha um modelo de regressão múltipla 

representado a seguir:  

(18) 

𝑌 = 𝛽0  + 𝛽1  𝑋1  + 𝛽2  𝑋2  +⋯𝛽𝐾  𝑋𝐾  + 𝜀 

 

• 𝑌  é a variável dependente; 

• 𝑋1  , 𝑋2   são variáveis independentes; 

• 𝛽0  é a constante;  

• 𝛽1  , 𝛽2    e  𝛽𝑘   são os coeficientes associados as variáveis independentes;  

• 𝜀 é o termo associado ao erro; 

A hipótese nula  𝐻0   e a hipótese alternativa 𝐻1  para o teste F em um modelo 

de regressão múltipla são formuladas da seguinte maneira:  

(19) 

{
𝐻0: 𝛽1  = 𝛽2  = ⋯ = 𝛽𝑘  = 0                        
𝐻1 ≥ 1, 𝛽1  𝑜𝑢 𝛽2   𝑜𝑢 𝛽𝑛   é ≠ 0                      
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O teste F compara a variabilidade explicada pelo modelo (RSS - Residual Sum 

of Squares) com a variabilidade não explicada (Soma Total de Quadrados - SST). A 

estatística de teste F é calculada da seguinte forma: 

 

 

 (20) 

𝐹 =  
(
𝑆𝑆𝑅 − 𝑅𝑆𝑆

𝐾 )

𝑅𝑆𝑆
(𝑛 − 𝑘 − 1)

 

 

• 𝑆𝑆𝑅 é a soma total de quadrados  

• 𝑅𝑆𝑆 é a soma dos quadrados dos resíduos 

• 𝑘 é o número de variáveis independentes  

• 𝑛  é o tamanho da amostra 

A estatística de teste segue uma distribuição 𝐹 com  𝑘  e 𝑛 − 𝑘  graus de liberdade 

sob a hipótese nula. Dessa forma, para realizar o teste de hipótese deve ser seguido 

o seguinte procedimento: 

a) Calcule 𝐹 

b) Encontre o valor crítico de 𝐹 com base no nível de significância escolhido e 

nos graus de liberdade. 

c) Compare o valor calculado de com o valor crítico. 

d) Se o valor calculado de 𝐹 for maior que o valor crítico, rejeite a hipótese nula. 

Isso indicaria que pelo menos uma das variáveis independentes tem efeito 

significativo sobre a variável dependente. 

 

O teste F permite avaliar a importância conjunta de todas as variáveis independentes 

no modelo de regressão. Se for rejeitada a hipótese nula, é indicativo de que pelo 

menos uma variável independente está relacionada de forma significativa com a 

variável dependente no modelo. 

2.3 Compartilhamento de bicicletas 
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A economia colaborativa ou compartilhada visa otimizar os bens já produzidos para 

que mais pessoas possam usufruir de seu uso sem precisar comprar novos produtos 

(BARDHI; ECKHARDT, 2012). A economia compartilhada é um exemplo de uma 

gama de modelos de negócios inovadores proporcionado por plataformas digitais que 

estão revolucionando as indústrias existentes (MEILA, 2018) e auxiliando a combater 

os desafios da sustentabilidade (CURTIS; LEHNER, 2019). Diante dos notáveis 

avanços tecnológicos em mobilidade nos últimos anos, verificou-se q a eletro 

mobilidade e o desenvolvimento bem-sucedido do mercado estão, portanto, direta ou 

indiretamente relacionados aos modelos de negócios (ZIEGLER; ABDELKAFI, 2021).  

Os sistemas de compartilhamento de bicicletas elétricas são atualmente 

divididos em 4 gerações (BARDHI; ECKHARDT, 2012). A primeira geração de 

sistemas de compartilhamento de bicicletas foi caracterizada por bicicletas gratuitas, 

sem estações de ancoragem fixas e sem qualquer tipo de tecnologia. Foram 

implantadas na Holanda e na Dinamarca nos anos 1960, e eram conhecidas como 

White Bikes. Essas bicicletas eram pintadas de branco para facilitar sua identificação, 

e estavam disponíveis para uso público sem qualquer custo ou restrição. No entanto, 

o modelo de bicicletas gratuitas não foi muito bem-sucedido, pois as bicicletas eram 

frequentemente furtadas ou vandalizadas. Além disso, o sistema era pouco eficiente, 

pois as bicicletas eram deixadas em qualquer lugar, dificultando sua localização. A 

partir de então, os requisitos de tecnologia, segurança, controle, monitoramento e 

contabilidade foram aprimorados, resultando na segunda e terceira geração. 

A segunda geração, originada na Dinamarca em 1991, possibilitou que as 

bicicletas fossem retiradas e devolvidas em diversos locais centrais mediante um 

depósito em moeda. Contudo, o roubo também foi um problema, principalmente em 

decorrência do anonimato do usuário. A terceira geração de bicicletas compartilhadas 

nasceu na Universidade de Portsmouth, Inglaterra e incluiu diversas melhorias 

tecnológicas como bicicletários com travamento automático, eletrônica embarcada, 

cartões magnéticos e funções de telecomunicações (JI et al., 2014). 

Em 2005 e 2007, respectivamente, Lyon e Paris, na França, lançaram 

programas bem-sucedidos de compartilhamento de bicicletas de terceira geração que 

se expandiram para mais de 15.000 e 20.000 bicicletas, respectivamente (JI et al. 

2014). Atualmente os sistemas estão na quarta geração onde a tecnologia é uma 
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grande aliada e algumas inovações como placas universais, estações móveis e 

modulares e painéis solares já estão em uso (SCHUIJBROEK et al., 2017). 

As principais características dos esquemas de compartilhamento de bicicletas 

são (MIDGLEY,2009):  

• As bicicletas podem ser alugadas em um local e devolvidas ou em outro local;  

• O acesso às estações e bicicletas é rápido e fácil;  

• Possuem diferentes modelos de negócios;  

• Uso de tecnologia aplicada (cartões inteligentes e/ou telefones celulares);  

• Geralmente concebido como parte do sistema de transporte público. 

Atualmente o Wuhan Public Bikes, lançada em 2009 na cidade de Wuhan, na 

China, é considerado o maior sistema de bicicletas compartilhadas do mundo, 

superando o Hangzhou Public Bicycle, também chinês (OLIVEIRA FILHO, 2021). Seu 

projeto visa criar conexões entre as estações de trem e outros transportes urbanos. 

Outro modelo mencionado por Nadal (2007) é o Vélib de Paris, criado em 2007, 

sendo o maior sistema ocidental na época, configurando-se como um sistema 

parisiense que serve de referência mundial. O sistema é operado pela SOMUPI, uma 

associação de duas empresas privadas que trabalham com relações públicas e 

publicidade (NADAL, 2007). 

No Brasil, o primeiro sistema automatizado de compartilhamento de bicicletas 

é conhecido como SAMBA (Malatesta et al., 2013). O sistema, criado em 2011 em 

decorrência da parceria da prefeitura do Rio de Janeiro com o Banco Itaú, atual Bike 

Rio, funciona por meio de uma concessão de uma empresa privada. As estações são 

alimentadas por energia solar e conectadas através de uma rede sem fio via rede 

GSM e 3G. O usuário registra-se no site e tem acesso ao mapa com todas as 

estações. A bicicleta pode ser retirada com o celular ligando para a central de 

atendimento ou com o aplicativo do sistema (MALATESTA et al., 2013). A Erro! A 
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origem da referência não foi encontrada. mostra o modelo de estação atualmente 

utilizado no sistema Bike Rio. 

Figura 3 - Modelo de estação no sistema Bike Rio 

 

Fonte: Oliveira Filho (2021) 

Outro exemplo nacional é a Yellow, que trabalha com o compartilhamento de 

bicicletas e patinetes elétricos (GÖSSLING, 2020). A Yellow iniciou suas atividades 

em agosto de 2018 na capital de São Paulo. Refere-se a uma startup que oferece 

aluguel de bicicletas e patinetes, sendo que em um primeiro momento, as bicicletas 

da Yellow podiam ser encontradas em todas as regiões da cidade (SILVA; AGUIAR, 

2022). No entanto, nos primeiros meses de implantação do sistema, esse escopo de 

atuação foi limitado, como mostra a área em preto da Erro! A origem da referência 

não foi encontrada.Erro! A origem da referência não foi encontrada.Erro! A 

origem da referência não foi encontrada..  

Figura 4 - Área de atuação inicial da Yellow na cidade de São Paulo (marcadas em 
amarelo e preto) 

 

Fonte: Silva e Aguiar (2022) 
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Conforme aponta Oliveira Filho (2021), no Brasil ainda existem sistemas de 

compartilhamento de bicicletas nas universidades classificados como: sistemas 

integrados e sistemas próprios. Os sistemas integrados são sistemas específicos da 

cidade que possuem estações ao redor ou dentro das universidades.  Por outro, lado 

os sistemas próprios são fixos e de propriedade das instituições de ensino (OLIVEIRA 

FILHO, 2021). A Tabela 1 apresenta alguns sistemas próprios de universidades. 

Conforme destacado por Oliveira Filho (2021) os sistemas da Tabela 2 

compartilham algumas características, como gratuidade, possuir estações, serem 

destinados à comunidade universitária e contarem com distribuição limitada dentro do 

campus, embora alguns possibilitem o acesso de outros usuários e deslocamentos 

externos. Eles também têm semelhanças com outros sistemas de compartilhamento, 

como registro prévio, embarque e desembarque em estações fixas, tempo de uso 

ilimitado e intervalo mínimo entre os usos (OLIVEIRA FILHO, 2021). 

 

Tabela 1 – Compilado de alguns sistemas de compartilhamento de bicicletas próprios 
de universidades, com operação parcial ou completamente automatizada 

Nome  Universidade Operação Nº Bicicletas Nº Estações 

Vamos de 
Bike 

USP 
(Pirassununga – 

SP) 

Parcialmente 
automatizada 

30 1 

Bicivates 
Univates 

(Lajeado – RS) 
Parcialmente 
automatizada 

120 4 

Estação 
Bike 

UFJF (Juiz de 
Fora – MG) 

Automatizada 30 18 

Integra 
UFRJ 

UFRJ (Rio de 
Janeiro – RJ) 

Automatizada 60 12 

Fonte: Oliveira Filho (2021) 

 

Embora cada vez mais os sistemas estejam caminhando para a automação, 

alguns sistemas nas universidades brasileiras ainda são manuais em decorrência do 

menor tamanho dessas unidades e às dificuldades financeiras de se redirecionarem 

para o modelo mais moderno (OLIVEIRA FILHO, 2021). 

O processo de planejamento dos sistemas de compartilhamento de bicicletas 

geralmente tem três objetivos, que seriam: obter um layout de rede com estações e 

ciclovias; alocar bicicletas compartilhadas adequadas às estações mediante o 

reposicionamento de veículos e incentivos oferecidos aos usuários; assegurar que o 
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custo final do planejamento não ultrapasse o orçamento disponível (SHUI; SZETO, 

2020). 

De acordo com esse objetivo, esse processo de planejamento pode ser dividido 

em oito etapas: (1) planejamento da rede de ciclovias, (2) planejamento da estação 

de bicicletas, (3) planejamento do tamanho da frota, (4) realocação estática de 

bicicletas, (5) gerenciamento de demanda estática, (6) gestão de estoque, (7) 

redistribuição dinâmica de bicicletas e (8) gestão dinâmica da demanda (SHUI; 

SZETO, 2020). Essa pesquisa visa contribuir para o planejamento do serviço seja: da 

rede de ciclovias, estações de bicicletas bem como o tamanho da frota, uma vez que 

definir o público propenso a utilizar o produto corrobora para traçar diretriz que 

norteiem o planejamento do projeto.  

 

 2.3.1 Aspectos Mercadológicos da Economia das Bicicletas Compartilhada 

 

Analisando três aspectos de mercado que impulsionam a economia 

colaborativa, nomeadamente as categorias sociais, econômicos e tecnológicos, 

conforme disposto na Tabela 2 (OWYANG,2013). As três categorias possuem 

condutores específicos, o que mostra que este é um movimento amplo que atinge 

diversos aspectos da sociedade e, portanto, das empresas (OWYANG,2013). 

 

Tabela 2 – Condutores que impulsionam na economia colaborativa 

Categorias Definição Condutores 

Sociais 

O desejo de um estilo de vida 
independente, a preocupação 

com o meio ambiente, a 
sustentabilidade e a desilusão 
com uma cultura consumista 

Densidade populacional 
Mentalidade sustentável 

Estilo de vida 
Altruísmo 

Independência 

Econômicos 

O desejo de maximizar a 
utilização e o consumo, 

desenvolver novas fontes de 
renda 

Aumento da população 
Recursos limitados 

Disparidades econômicas 
Financiamento 

Tecnológicos 
Sistemas e plataformas para 
abordar transações de novos 

métodos de troca 

Tecnologias como 
dispositivos móveis, redes 

sociais e sistemas de 
pagamento 

Fonte: Orsi et al., (2018) 
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Em uma pesquisa de 2017 com ciclistas no Rio de Janeiro, constatou-se que 

cerca de 80% deles não se sentiam seguros pedalando devido à violência e ao crime. 

Por outro lado, a grande maioria considera a precariedade do transporte público um 

dos principais fatores que impulsionam o uso da bicicleta.  

Para a sua utilização, é importante que as ciclovias sejam de boa qualidade, 

bem conservadas e sinalizadas e integradas no sistema de transportes públicos. 

Portanto, há a necessidade de políticas de incentivo ao ciclismo nas áreas urbanas, 

além do foco na segurança pública (TORRES-FREIRE, 2019). 

As empresas de compartilhamento de bicicletas demandam de diferentes 

estratégias de preços e disponibilidade, além de considerar as políticas de subsídios 

governamentais. Os proprietários recebem pagamentos compartilhando recursos, e 

os clientes recebem preços mais baixos para bens e serviços, o que melhora a taxa 

de utilização dos bens (PARKES et al., 2013). Nesses sistemas, os usuários pegam 

uma bicicleta em um local e a devolvem ao sistema em outro local, permitindo o 

transporte ponto a ponto operado por humanos. Esses sistemas são normalmente 

usados em áreas centrais das cidades, mas também podem ser usados em locais 

menores, como universidades. Em países que já possuem sistemas bem 

desenvolvidos, certos modelos implementados em universidades serviram como 

programa piloto para sua implementação nas cidades (SCHUIJBROEK et al., 2017). 

Tempos de deslocamento competitivos (em comparação com outros modos de 

transporte) são um dos principais motivadores para o uso de bicicletas compartilhadas 

(FISHMAN, 2014). Entende-se que a melhor forma de expandir o uso da bicicleta é 

aprimorar os sistemas de compartilhamento, tornando o transporte mais conveniente, 

barato e sem a necessidade de integração com outros modais de transporte, como 

ônibus e metrô (OSITA,2014).  

Assim, a presença de um sistema de compartilhamento de bicicletas na cidade 

torna algumas viagens mais rápidas e sustentáveis (geralmente curtas a médias 

distâncias) sem tornar o transporte público tradicional ainda mais carregado. Além 

disso, o transporte ativo pode ser um grande atrativo para usuários de veículos 

particulares que desejam levar um estilo de vida mais saudável (WEISS et al., 2015). 
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3. Metodologia 

Essa dissertação tem por objetivo construir um modelo matemático que auxilie 

na estimação da probabilidade de utilização (propensão ao uso) de serviço de bicicleta 

elétrica compartilhada. A metodologia para construção desse modelo será 

exemplificada a partir da sua aplicação a uma base de dados da grande Sacramento 

na Califórnia cuja pesquisa foi coletada no ano de 2016 a 2019  (FITCH; 

HANDY,2022). Validada a metodologia, posteriormente a mesma poderá ser aplicada 

aos dados que serão coletados por meio de pesquisa de campo junto ao público da 

UFF para captar a probabilidade de utilização dos usuários dos campi. 

A base de dados selecionada para esta pesquisa foi escolhida considerando 

como critério a disponibilidade de informações mais generalistas, capazes de construir 

um perfil abrangente do usuário, incluindo aspectos sociais, demográficos e 

financeiros. Optou-se por uma base que contivesse respostas sociodemográficas, 

como idade, gênero, raça e classe social, bem como respostas que pudessem 

delinear o perfil do usuário, como a habilidade de andar de bicicleta, experiência prévia 

com serviços de compartilhamento de bicicletas, a frequência de utilização ou a 

intenção de utilização do serviço, entre outros aspectos. Tais informações podem 

constar do formulário futuro que será desenvolvido para execução da pesquisa de 

campo na UFF. Assim, bases de dados que predominantemente abordavam outros 

tipos de serviços foram excluídas, assim como aquelas que continham respostas 

específicas à aplicação em questão e de difícil extensão ao caso da UFF. 

Para facilitar a análise dos dados e construção do modelo matemático se faz 

necessária a categorização das respostas. Para tanto, foi feita a leitura dos dados e 

posterior agrupamento a partir de um critério definido, com as variáveis que 

apresentaram respostas em texto passando a ser numéricas. Analogamente foi feita 

a segregação de variáveis com resultados ordinais, onde cada item corresponde a 

uma intenção de resposta e variáveis com resultados nominais, onde o item indicado 

corresponde a um grau de resposta para determinada pergunta.  

No software SPSS, a base de dados contendo variáveis categorizadas e 

numéricas foi inserida e uma regressão logística foi conduzida, gerando um modelo 

inicial com as 36 variáveis pertinentes a pesquisa. Em seguida, os coeficientes foram 
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analisados e aqueles que apresentaram valores estatisticamente nulos foram 

descartados. Este processo foi repetido iterativamente no software até que o modelo 

final contemplasse somente coeficientes não-nulos relacionados com as variáveis 

relevantes para estimativa da propensão ao uso de bicicletas compartilhadas. Esta 

estrutura é definida como o modelo final para propensão ao uso de bicicleta, 

viabilizando a interpretação final dos seus coeficientes. O fluxograma apresentado na 

Figura 5 resume a metodologia construída nessa dissertação. 

 

Figura 5 - Fluxograma da metodologia 

 

Fonte: Elaboração Própria 

 3.1 Seleção de base de dados  

 

O objetivo dessa pesquisa é desenvolver uma metodologia que possa ser 

proposta principalmente no campus UFF, sendo assim, as informações pertinentes à 
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base de dados selecionada precisam ser mais generalistas e aplicáveis a diversos 

públicos. A plataforma utilizada foi o repositório de dados e publicações Zenodo e 

diversas bases sobre o tema compartilhamento de bicicleta foram avaliadas. A que 

permaneceu foi uma base publicada em 18 de janeiro de 2022 cujo tema refere-se à 

pesquisa de compartilhamento de bicicleta em Sacramento. Esse conjunto de dados 

em formato tabular descreve os padrões de comportamento de viagem e as atitudes 

associadas ao modo de transporte de residentes e usuários de bicicletas 

compartilhadas na região da grande Sacramento na Califórnia. Os dados abrangem 

informações sociodemográficas, perspectivas sobre viagens e modos de transporte, 

bem como os hábitos de uso do transporte, tanto por usuários quanto por não usuários 

do serviço de compartilhamento de bicicletas. A coleta de dados foi realizada por meio 

de métodos de recrutamento estratificados aleatórios por correspondência para a web 

e interceptação de panfletos para a web ao longo dos anos de 2016 a 2019 (FITCH; 

HANDY,2022).  

3.2 Categorização da base de dados  

Os dados referentes a informações sociodemográficas como idade, gênero, 

raça, nível de educação, renda familiar, renda pessoal, quantos carros possui, quantas 

pessoas residem na mesma casa e outras foram agrupadas e transcritas de forma 

que cada resposta era associada a um número. Além disso, havia uma sessão da 

pesquisa destinada a familiaridade com a utilização de bicicleta, essas perguntas 

eram do tipo escala de classificação, sendo essas escalas usadas medir a intensidade 

ou grau de uma característica específica, onde os participantes atribuem valores 

numéricos para indicar a intensidade de sua opinião, experiência ou preferência com 

a utilização de bicicleta compartilhada, considerando 5 o maior grau e 1 o menor grau.  

 

3.2.1 Dados agrupados  

 

Os dados que ilustram a frequência, em dias, em que o usuário caminha, utiliza 

o carro e aceita caronas foram consolidados, assim como as informações referentes 

à idade e às rendas pessoal e familiar. Essa categorização foi realizada devido à 
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observação de variações nas respostas fornecidas no questionário. Os agrupamentos 

resultantes são apresentados na Tabela 3. 

 

Tabela 3 – Agrupamento de dados 1 

 

VARIÁVEL PERGUNTA RESPOSTA

QND_ANDA_A_PE

DURANTE UMA SEMANA TÍPICA, 

quantos dias o seu deslocamento 

para o trabalho ou escola inclui 

alguma das seguintes formas de 

transporte? - Caminhar por mais 

de 10 minutos de cada vez?

1 - 0 ate 2 dias

2 - 3 a 5 dias

3 - acima ou igual a 6 

dias

QND_ANDA_DE_BIKE

DURANTE UMA SEMANA TÍPICA, 

quantos dias o seu deslocamento 

para o trabalho ou escola inclui 

alguma das seguintes formas de 

transporte? -Bicicleta

1 - 0 ate 2 dias

2 - 3 a 5 dias

3 - acima ou igual a 6 

dias

QND_UTILIZA_TRANS_P

UBLICO

DURANTE UMA SEMANA TÍPICA, 

quantos dias o seu deslocamento 

para o trabalho ou escola inclui 

alguma das seguintes formas de 

transporte? - Utilizar transportes 

públicos (por exemplo, um 

autocarro ou comboio)

1 - 0 ate 2 dias

2 - 3 a 5 dias

3 - acima ou igual a 6 

dias

QND_DIRIGE

DURANTE UMA SEMANA TÍPICA, 

quantos dias o seu deslocamento 

para o trabalho ou escola inclui 

alguma das seguintes formas de 

transporte? - Dirigindo-se

1 - 0 ate 2 dias

2 - 3 a 5 dias

3 - acima ou igual a 6 

dias

QND_PEGA_CARONA

DURANTE UMA SEMANA TÍPICA, 

quantos dias o seu deslocamento 

para o trabalho ou escola inclui 

alguma das seguintes formas de 

transporte? - Andar como 

passageiro com outra pessoa

1 - 0 ate 2 dias

2 - 3 a 5 dias

3 - acima ou igual a 6 

dias

QUANTOS_CARROS

Quantos veículos motorizados 

existem em sua casa? (Por 

exemplo, carros, caminhões ou 

motocicletas.) - Número de 

veículos a motor:

1- 0 ate 2

2- 3 ou 4

3- 5 ou mais
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Tabela 4 - Agrupamento de dados (continuação) 

 

Fonte: Elaboração Própria 

 

 

VARIÁVEL PERGUNTA RESPOSTA

IDADE Qual é a sua idade?

1 - 15 ate 25

2- 26 ate 35

3- 36 até 45

4- 46 até 55

5- 56 até 65

7-66 até 75

8- 76 até 85

9- 86 até 95

10- não respondido

PESSOAS_NA _CASA

Quantas pessoas moram em sua 

casa, incluindo você? - Número de 

menores de 16 anos:

1 - Ate 3 pessoas

2 - Entre 4 e 5 pessoas

3 - Acima de 6 pessoas

RENDA_PESSOAL

No ano passado, qual era a sua 

renda pessoal aproximada antes 

dos impostos?

1- Menos de $ 10.000

2- US$ 10.000-25.000

3- $ 25.001-50.000

4- $ 50.001-75.000

5- $ 75.001-100.000

6- $ 100.001-125.000

7- $ 125.001-150.000

8- $ 150.001-175.000

9- $ ​​175.001-200.000

10- Mais de US$ 200.000

RENDA_FAMILIAR

No ano passado, qual era a sua 

renda FAMILIAR aproximada antes 

dos impostos?

1- Menos de $ 10.000

2- US$ 10.000-25.000

3- $ 25.001-50.000

4- $ 50.001-75.000

5- $ 75.001-100.000

6- $ 100.001-125.000

7- $ 125.001-150.000

8- $ 150.001-175.000

9- $ ​​175.001-200.000

10- Mais de US$ 200.000
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3.2.2 Dados multinomiais   

 

Outra classe de dados são os dados multinomiais. Dados multinomiais referem-

se a uma categoria de dados em que as observações se enquadram em mais de duas 

categorias ou classes diferentes. Ao contrário dos dados binomiais (com duas 

categorias) ou dados categóricos ordinários (com ordem, mas não necessariamente 

mais de duas categorias), os dados multinomiais envolvem a classificação em três ou 

mais categorias distintas. Por exemplo, a variável cidade possui 3 categorias 

diferentes de resposta que não estão dispostas em ordem, mas em opções. De forma 

similar as variáveis raça, recorrência de utilização de um serviço de compartilhamento, 

gênero, nível de educação, nível de escolaridade, período de trabalho e permissão de 

dirigir apresentam opções de resposta conforme apresentado na Tabela 5 – Dados 

multinominais. 
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Tabela 5 – Dados multinominais 

 

VARIÁVEL PERGUNTA RESPOSTA

CIDADE Onde você mora?

1-Sacramento

2-Davis

3- Oeste de Sacramento

ACESSO_A_BIKE_ULTIMOS

_DIAS

Nos últimos 7 dias, teve acesso a 

uma bicicleta?

1- Sempre

2- Nunca

3- Às vezes

4- Na maioria das vezes

5- Raramente

FRQUENCIA_BIKSHARE
Com que frequência você anda de 

bicicleta?

1- Algumas vezes por 

semana

2- Algumas vezes por 

ano

3- Nunca

4- Não utilizado no 

último ano

5- Algumas vezes por 

mês

6- Todos os dias ou 

quase todos os dias

FREQUENCIA_CARSHARE

Com que frequência você usa um 

serviço de compartilhamento de 

carros como Zipcar, etc.?

1- Algumas vezes por 

semana

2- Algumas vezes por 

ano

3- Nunca

4- Não utilizado no 

último ano

5- Algumas vezes por 

mês

6- Todos os dias ou 

quase todos os dias
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Tabela 6 – Dados multinomiais (continuação) 

 

 

VARIÁVEL PERGUNTA RESPOSTA

FREQ_SERVIÇO-

DE_VIAGEM

Com que frequência você usa um 

serviço de compartilhamento de 

viagens como Lyft, Uber, etc.?

1- Algumas vezes por 

semana

2- Algumas vezes por 

ano

3- Nunca

4- Não utilizado no 

último ano

5- Algumas vezes por 

mês

6- Todos os dias ou 

quase todos os dias

USARIA_BIKESAHRING

Qual a probabilidade de você usar 

o sistema de compartilhamento 

de bicicletas de Sacramento 

quando ele abrir?

1- Com certeza usarei

2- Não é muito provável

3- Apenas um pouco 

provável

4- Bastante provável

5- Definitivamente NÃO 

vou usar

GÊNERO
Qual é a sua identidade de 

gênero? - Escolha Selecionada

1 - homem

2-mulher

RAÇA

Por favor, diga-nos qual raça/etnia 

melhor descreve você (selecione 

todas as que se aplicam): - Escolha 

selecionada

1- Branco

2- Espanhol

3- Preto

4- Asiático

NIVEL_DE_EDUCAÇÃO
Qual é o seu nível de escolaridade 

mais completo?

1- Supletivo

2- Bacharelado(s)

3- Pós-graduação(s)

4- Certificado associado 

ou técnico

5- sem educação formal

6- Ensino fundamental 

ou ensino médio
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Tabela 7 - Dados multinomiais (continuação) 

 

Fonte: Elaboração Própria 

 

3.2.3 Dados nominais  

 

Esses dados são referentes a um grau de interesse ou concordância com a 

pergunta, sendo 1 o menor grau e 5 o maior grau. As perguntas na Tabela 8 referem-

se aos gostos dos usuários referentes a carro, bicicleta, perguntas pessoais e opiniões 

sobre esse tema. Esses dados não precisaram ser transformados, pois já eram de 

natureza numérica e por isso foram mantidos conforme base de dados original. Estes 

dados são de natureza ordinal, porém estão sendo apresentados de forma separada 

por já corresponderem a valores numéricos na base sem a necessidade de 

transformação. 

VARIÁVEL PERGUNTA RESPOSTA

TEM_HABILITAÇÃO

Você tem uma carteira de 

motorista emitida por um estado 

dos EUA?

1- sim

2- Nunca tive um

3- No passado, mas não 

atualmente

ESTUDANTE Você é estudante?

1- Não Estudante

2- Estudante

TEMPO_DE_TRABALHO Por quanto tempo trabalha?

1- Trabalho em tempo 

integral

2- Não trabalho em 

tempo integral
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Tabela 8 – Dados nominais 1 

 

VARIÁVEL PERGUNTA RESPOSTA

GOSTAR_DE_DIRIGIR

Por favor, indique o seu nível de 

concordância com as seguintes 

afirmações. Não há respostas 

certas ou erradas. - Eu gosto de 

dirigir um carro

Nível - 1 a 5

GOSTAR_DE_TRANS_PUBLIC

O

Por favor, indique o seu nível de 

concordância com as seguintes 

afirmações. Não há respostas 

certas ou erradas. - Gosto de usar 

o transporte público

Nível - 1 a 5

GOSTAR_DE_BIKE

Por favor, indique o seu nível de 

concordância com as seguintes 

afirmações. Não há respostas 

certas ou erradas. - Gosto de 

andar de bicicleta

Nível - 1 a 5

PRECISO_DE_CARRO

Por favor, indique o seu nível de 

concordância com as seguintes 

afirmações. Não há respostas 

certas ou erradas. - Preciso do 

meu carro para fazer muitas das 

coisas que gosto de fazer

Nível - 1 a 5

PRECISO_DO_CARRO_PARA

_COMPRAS

Por favor, indique o seu nível de 

concordância com as seguintes 

afirmações. Não há respostas 

certas ou erradas. - Preciso do 

meu carro para levar compras ou 

crianças

Nível - 1 a 5
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Tabela 9 – Dados nominais (continuação) 

 

VARIÁVEL PERGUNTA RESPOSTA

LIMITO_MINHA_CONDUÇÃO

Por favor, indique o seu nível de 

concordância com as seguintes 

afirmações. Não há respostas 

certas ou erradas. - Tento limitar 

ao máximo a minha condução

Nível - 1 a 5

BOAS_CICLOVIAS

Por favor, indique o seu nível de 

concordância com as seguintes 

afirmações. Não há respostas 

certas ou erradas. - Existem boas 

ciclovias e ciclovias nas áreas que 

preciso ir

Nível - 1 a 5

CONFORTO_DE_BIKE

Por favor, indique o seu nível de 

concordância com as seguintes 

afirmações. Não há respostas 

certas ou erradas. - Eu me sinto 

confortável pedalando nas áreas 

que preciso ir

Nível - 1 a 5

SEI_ANDAR_DE_BIKE

Por favor, indique o seu nível de 

concordância com as seguintes 

afirmações. Não há respostas 

certas ou erradas. - Eu sei como 

me locomover de bicicleta nas 

áreas que preciso ir

Nível - 1 a 5

CONHEÇO_GENTE_QUE_PED

ALA

Por favor, indique o seu nível de 

concordância com as seguintes 

afirmações. Não há respostas 

certas ou erradas. - Muitos dos 

meus amigos ou familiares ou 

vizinhos pedalam regularmente

Nível - 1 a 5
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Tabela 10 - Dados nominais (continuação) 

 

Fonte: Elaboração Própria 

VARIÁVEL PERGUNTA RESPOSTA

ANDAR_DE_BIKE_É_NORMA

L

Por favor, indique o seu nível de 

concordância com as seguintes 

afirmações. Não há respostas 

certas ou erradas. - Andar de 

bicicleta é um meio de transporte 

normal para adultos na minha 

comunidade

Nível - 1 a 5

GASTAM_MUITO_COM_BIKE

Por favor, indique o seu nível de 

concordância com as seguintes 

afirmações. Não há respostas 

certas ou erradas. - Muitos 

ciclistas que vejo parecem gastar 

muito dinheiro com sua bicicleta e 

acessórios

Nível - 1 a 5

POUCA_SEGURANÇA_PESSO

AL

Por favor, indique o seu nível de 

concordância com as seguintes 

afirmações. Não há respostas 

certas ou erradas. - Muitos 

ciclistas que vejo parecem ter 

pouca consideração pela sua 

segurança pessoal

Nível - 1 a 5

DESFAVORECIDOS_PRA_US

AR_CARRO

Por favor, indique o seu nível de 

concordância com as seguintes 

afirmações. Não há respostas 

certas ou erradas. - Muitos 

ciclistas que vejo parecem ser 

pobres demais para ter um carro

Nível - 1 a 5

TEMPO_DE_VIAGEM_PERDI

DO

Por favor, indique o seu nível de 

concordância com as seguintes 

afirmações. Não há respostas 

certas ou erradas. - O tempo de 

viagem é geralmente tempo 

perdido

Nível - 1 a 5
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3.2.4 Teste de hipótese  

 

O objetivo da execução desse teste é identificar quais variáveis não são 

significativas ao modelo e descartá-las. Após os dados serem categorizados de 

acordo com suas respectivas denominações, a base de dados foi inserida no software 

SPSS. O software utilizado para o processamento e análise de dados foi criado para 

atender às demandas técnicas e metodológicas de profissionais que utilizam métodos 

quantitativos em suas atividades (MARTINEZ; FERREIRA, 2007).  

Após a regressão logística avalia-se cada variável e seu respectivo valor de 

teste de hipótese e assim exclui ou permanece com a variável. Esse fenômeno ocorre 

por interação matemática no software SPSS repetidas vezes até todas as variáveis 

apresentarem valores não nulos. Dessa forma, as 36 variáveis que foram coletadas 

na pesquisa em Sacramento na Califórnia são reduzidas e somente permanece no 

modelo as variáveis estatisticamente significativas para o modelo final para propensão 

ao uso de bicicleta elétrica.  

 

 3.2.5 Modelo matemático  

 

A base de dados apenas com as variáveis significativas foi novamente inserida 

no SPSS para estimação dos coeficientes do modelo final para a probabilidade 

(propensão) de uso do sistema de bicicleta compartilhada e gerado o modelo 

matemático. No entanto, antes de executar a modelagem no software algumas 

considerações precisam ser realizadas tais como: erro máximo permitido, estatística 

a serem exibidas, definição de modelagem, nomeação das variáveis independentes e 

variável dependente, nível de confiabilidade do modelo e nível de representatividade 

do modelo em detrimento da base de dados apresentada.  
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4. RESULTADOS 

O presente capítulo apresenta os resultados da aplicação da metodologia à 

base de dados considerada no trabalho. obtidos após o teste de hipótese realizado. 

Nota-se que na Tabela 11 as variáveis das cédulas verdes apresentaram valor 

significativo para o modelo, pois o valor de 𝑝 < 0,05. Já as demais variáveis podem 

ser retiradas uma vez que o teste expressa que possuem valores acima de 𝑝 > 0,05 

e não tem significância no modelo. Dessa forma conclui-se que os coeficientes 

desprezíveis não possuem nenhuma influência na probabilidade (propensão) dos 

usuários envolvidos na pesquisa fazerem uso de bicicleta compartilhada. 

Onde,  

• β – Representa o coeficiente associado a variável;  

• ε – Representa o erro padrão associado a variável;  

• 𝑝 – Representa o p-valor do teste associado a variável  
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Tabela 11 – Estimativa de cada coeficiente, erro padrão e p-valor do teste t 

  

Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 

VARIÁVEIS β ε p
CONSTANTE 3,957 1,287 0,01

ESTUDANTE 0,42 0,197 0,829

GENERO -0,005 0,114 0,965

PESSOAS_NA _CASA -0,472 0,454 0,299

NIVEL_DE_EDUCAÇÃO -0,08 0,059 0,176

RENDA -0,013 0,028 0,638

RAÇA -0,074 0,048 0,122

TEMPO_DE_TRABALHO 0,091 0,143 0,527

CIDADE -0,007 0,08 0,931

IDADE 0,012 0,41 0,77

QUANTOS_CARROS -0,049 0,137 0,718

ACESSO_A_BIKE_ULTIMOS_DIAS 0,016 0,053 0,762

FRQUENCIA_BIKSHARE 0,017 0,05 0,727

FREQUENCIA_CARSHARE 0,006 0,119 0,96

FREQ_SERVIÇO-DE_VIAGEM 0,39 0,53 0,463

QND_UTILIZA_TRANS_PUBLICO -0,037 0,172 0,831

QND_ANDA_A_PE -0,049 0,103 0,634

QND_ANDA_DE_BIKE 0,036 0,685 0,958

QND_DIRGE -0,016 0,087 0,857

DND_PEGA_Carona 0,024 0,155 0,876

GOSTAR_DE_BIKE 0,149 0,053 0,05

GOSTAR_DE_DIRIGIR 0,004 0,06 0,95

GOSTAR_DE_TRANS_PUBLICO -0,099 0,048 0,038

PRECISO_DE_CARRO 0,071 0,071 0,32

PRECISO_DO_CARRO_PARA_COMPRAS -0,03 0,054 0,607

LIMITO_MINHA_CONDUÇÃO -0,093 0,049 0,058

BOAS_CICLOVIAS 0,012 0,064 0,849

CONFORTO_DE_BIKE 0,025 0,068 0,716

SEI_ANDAR_DE_BIKE 0,101 0,048 0,037

CONHEÇO_GENTE_QUE_PEDALA 0,012 0,058 0,839

ANDAR_DE_BIKE_É_NORMAL -0,049 0,6 0,416

GASTAM_MUITO_COM_BIKE 0,58 0,65 0,37

POUCA_SEGURANÇA_PESSOAL -0,116 0,049 0,017

DESFAVORECIDOS_PRA_USAR_Carro 0,19 0,057 0,01

TEMPO_DE_VIAGEM_PERDIDO 0,15 0,052 0,004

TEM_HABILITAÇÃO 0,01 0,354 0,978
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Dessa forma, eliminando as variáveis cujo coeficiente pode ser considerado 

estatisticamente nulo, têm-se o modelo final para propensão ao uso de bicicleta 

representado por 7 variáveis conforme Tabela 11Tabela 12. 

 

Tabela 12 – Variáveis com valores não-nulos 

 

Fonte: Elaboração Própria 

 

Onde,  

• β – Representa o coeficiente associado a variável;  

• ε – Representa o erro padrão associado a variável;  

• 𝑝 – Representa o p-valor do teste associado a variável; 

 

Dessa forma, a expressão que representa o modelo matemático capaz de 

representar a propensão de um usuário utilizar bicicleta compartilhada na região de 

Sacramento na Califórnia é descrita na equação Erro! A origem da referência não 

foi encontrada.: 

 

𝐵𝐼𝐾𝐸𝑆𝐻𝐴𝑅𝐼𝑁𝐺 =  3,957 + 0,149𝐺𝐷𝐵 − 0,099𝐺𝐷𝑇𝑃 − 0,093𝐿𝑀𝐶 −

 0,101𝑆𝐴𝐷𝐵 − 0,116𝑃𝑆𝑃 +  0,19𝐷𝑃𝑈𝐶 + 0,15𝑇𝐷𝑉𝑃  

 

(21)                    

 

VARIÁVEIS SIGLA β ε p
CONSTANTE - 3,957 1,287 0,01

GOSTAR_DE_BIKE GDB 0,149 0,053 0,05
GOSTAR_DE_TRANS_PUBLICO GDTP -0,099 0,048 0,038

LIMITO_MINHA_CONDUÇÃO LMC -0,093 0,049 0,058

SEI_ANDAR_DE_BIKE SADB 0,101 0,048 0,037

POUCA_SEGURANÇA_PESSOAL PSP -0,116 0,049 0,017

DESFAVORECIDOS_PRA_USAR_Carro DPUC 0,19 0,057 0,01

TEMPO_DE_VIAGEM_PERDIDO TDVP 0,15 0,052 0,004
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 Para compreensão dos resultados, as variáveis da equação Erro! A origem da 

referência não foi encontrada. serão analisadas mediante sua representatividade 

na equação e posteriormente analisados os respectivos valores em módulo. Após o 

estudo das variáveis, serão sugeridas premissas que podem ser inseridas futuramente 

no modelo de negócios responsável por nortear o sistema que busque atrair o público-

alvo da região. 

Observa-se na Tabela 12 que a preferência pela bicicleta (GDB) tem coeficiente 

0,149, a habilidade de utilizá-la (SADB) apresenta coeficiente 0,101, o tempo perdido 

em outros meios de transporte (TDVP) cujo coeficiente é 0,15 e a limitação financeira 

para possuir um veículo próprio (DPUC) com coeficiente 0,19 são elementos 

determinantes na decisão de adotar o sistema de compartilhamento de bicicletas 

(bikesharing) e consequentemente possuem os maiores índices positivos. A afinidade 

pelo uso da bicicleta é crucial, uma vez que o usuário precisa ter uma atitude positiva 

em relação ao veículo para considerar a utilização do serviço. Além disso, a habilidade 

de andar de bicicleta também está diretamente ligada à decisão de optar pelo 

bikesharing, podendo ser inclusive um fator excludente. Adicionalmente, a perda de 

tempo em deslocamentos de curtas distâncias influencia positivamente a escolha pelo 

bikesharing, visto que o serviço proporciona uma otimização desse tempo perdido 

para o usuário. Outro aspecto relevante é a inclinação do indivíduo em possuir seu 

próprio meio de transporte. Um usuário desfavorecido, sem recursos financeiros para 

adquirir um veículo pessoal, apresenta uma maior probabilidade de utilizar o serviço 

de bicicleta compartilhada, uma vez que suas opções de locomoção se restringem 

aos transportes públicos ou compartilhados.  

Por outro lado, a falta de afinidade com o transporte público (GDTP) cujo índice 

é -0,099, a restrição no número de conduções diárias (LMC) que apresenta coeficiente 

-0,093 e as preocupações com a segurança pessoal (PSP) cujo valor é -0,116 

associada ao sistema apresentam uma relação inversamente proporcional com o 

bikesharing. Quanto menor for a preferência do usuário pelo transporte público, maior 

será a probabilidade de optar pelo uso da bicicleta compartilhada, dada sua natureza 

independente e individual. Além disso, a diminuição do número de conduções que o 

serviço possibilita aumenta as chances de escolher o bikesharing como meio de 

transporte. Entretanto, é essencial ressaltar que a falta de segurança nas ciclovias é 

um aspecto que requer melhorias no funcionamento do serviço. Embora essa 
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preocupação esteja correlacionada inversamente no modelo matemático relacionado 

ao uso do bikesharing, é crucial aprimorar essa questão para evitar que se torne um 

obstáculo significativo na decisão de utilizar o serviço. 

Dessa forma, é possível concluir que a metodologia aplicada gerou resultados 

significativos mediante as entrevistas em campo e é possível estimar a propensão de 

do uso de bicicleta compartilhada através dos coeficientes e seus respectivos sinais e 

valores.  

  4.1 Análise dos coeficientes 

A Tabela 13 representa o módulo dos coeficientes da equação do modelo final 

para a propensão ao uso de bicicleta para que possa ser avaliado a intensidade dos 

coeficientes na decisão de utilizar serviço de compartilhamento de bicicleta em 

Sacramento. 

Tabela 13 – Módulo dos valores de Beta 

 

Fonte: Elaboração Própria 

Percebe-se que o fator que menos interfere na decisão de utilização é a 

limitação do indivíduo em utilizar condução (LMC). Considerando um cenário onde 

utilizar a bicicleta alteraria a quantidade de transportes diários, essa possibilidade tem 

pouca interferência na decisão. Dessa forma, projetar estações de bicicleta próximas 

à integração de transporte público requer um custo excessivo e planejamento urbano 

e nesse cenário da cidade de Sacramento não é um fator com grande influência para 

VARIÁVEIS SIGLA β
LIMITO_MINHA_CONDUÇÃO LMC 0,093

GOSTAR_DE_TRANS_PUBLICO GDTP 0,099
SEI_ANDAR_DE_BIKE SADB 0,101

POUCA_SEGURANÇA_PESSOAL PSP 0,116

GOSTAR_DE_BIKE GDB 0,149

TEMPO_DE_VIAGEM_PERDIDO TDVP 0,15

DESFAVORECIDOS_PRA_USAR_CARRO DPUC 0,19
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decisão de utilizar o serviço. No entanto, o tempo de viagem perdido (TDVP) tem maior 

influência comparado a limitação de condução (LMC), oferecer planos e benefícios 

para utilização da bicicleta em trajetos que tenham fluxo intenso de trânsito bem como 

para locais que têm poucas opções de transporte público é uma forma de obter maior 

sucesso no bikesharing.  

Analisando os números presentes no modelo, nota-se que a escassa  

segurança pessoal (PSP) proporcionada pelo sistema de compartilhamento de 

bicicletas elétricas exerce uma influência mais significativa na propensão a utilização 

do serviço comparado  a gostar de transporte público (GTDP). Algumas medidas 

podem ser adotadas para atrair usuários que têm essas necessidades, como por 

exemplo, criar ciclovias e faixas exclusivas, iluminar as ciclovias já existentes, 

melhorar infraestrutura  bem como instalar semáforos apropriados, implementar 

sistema de rastreamento na bicicleta para que não seja um alvo de assalto, oferecer 

pacotes de aluguel que disponibilizem equipamentos de segurança como capacete e 

joelheira, investir em manutenção preventiva para garantir o perfeito desempenho do 

veículo e outros.  

 Em seguida, a preferência pelo transporte público (GDTP) também exerce uma 

influência menos expressiva na decisão do usuário. Essa leve influência na propensão 

ao uso de bicicleta compartilhada pode ser explicada pela possível familiaridade do 

indivíduo com a necessidade diária de utilizar o transporte público em sua rotina 

pessoal. Além disso, o sistema de compartilhamento de bicicletas é categorizado 

como um meio de transporte público, embora possua características distintas dos 

demais. 

Embora saber andar de bicicleta (SADB) não tenha o valor do coeficiente 

extremo, isso é, o mais importante ou o menos importante, pode ser um fator 

excludente, pois independentemente do quão benéfico seja o modelo de negócios, 

não atrai esse tipo de usuário. De outra maneira, gostar de bicicleta (GDB) tem um 

peso maior na decisão, pois possivelmente esse tipo de indivíduo já tem boa relação 

com o veículo e agregar valores num modelo de negócios flexível aumenta a chance 

de fidelização ao serviço.  
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De acordo com os valores, o maior índice é o desfavorecimento financeiro dos 

usuários em usar/comprar um veículo (DPUC). Sabe-se que a posse e/ou a utilização 

frequente de um veículo é atrelado a diversas despesas fixas como por exemplo: 

manutenção, impostos, combustível e outros. Quanto ao modelo matemático que 

define a propensão de utilização de bicicleta compartilhada na região de Sacramento, 

a incorporação de planos de utilização de baixo custo e a oferta de opções de pacotes 

ampliam as oportunidades para que, mesmo que financeiramente não seja possível 

adquirir um veículo próprio, passem a considerar a bicicleta compartilhada como 

transporte usual.  

 Os índices das variáveis foram minuciosamente examinados para compreender 

sua influência no contexto matemático. Entretanto, a influência dessas variáveis nas 

decisões individuais de cada usuário é de natureza pessoal e intrasferível. A 

formulação do funcionamento de um serviço está intricadamente vinculada a uma 

série de fatores. As considerações anteriores foram delineadas como estratégias que 

poderiam ser empregadas para atenuar o impacto que a variável "desfavorecidos para 

adquirir um veículo" exerce, do ponto de vista matemático, na propensão a utilização. 

É imperativo destacar que essas considerações são suposições destinadas a 

evidenciar que, em contextos nos quais estudos semelhantes são aplicados, apesar 

de impactos significativos, há espaço para análise e resolução.  

5.  Conclusão 

 O propósito desta dissertação foi desenvolver um modelo matemático capaz 

de estimar a propensão à utilização de bicicletas compartilhadas. Isso foi alcançado 

por meio da análise de uma base de dados coletada a partir de dados estratificados 

aleatórios por correspondência para a web e interceptação de panfletos online no 

período de 2016 a 2019 (FITCH; HANDY, 2022). A fonte desses dados foi a plataforma 

Zenodo, que abrange informações sobre o serviço de Bikesharing na região da grande 

Sacramento, Califórnia. Além disso, foi desenvolvida uma metodologia para 

possibilitar a aplicação futura do modelo no campus da UFF.  

O propósito desta dissertação é desenvolver um modelo matemático capaz de 

estimar a propensão à utilização de bicicletas elétricas compartilhadas. Para construir 

esse modelo, será empregada uma base de dados a partir de métodos de 
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recrutamento estratificados aleatórios de correio para a web e de interceptação de 

folheto para a web de uma pesquisa realizada em Sacramento na Califórnia no 

período de 2016 a 2019 (FITCH e HANDY, 2022). O objetivo a longo prazo é aplicar 

essa metodologia para compreender a probabilidade de utilização de bicicletas 

elétricas compartilhadas no contexto da UFF quando forem disponibilizados os dados 

de pesquisa com os usuários nessa região. 

Inicialmente foi selecionada uma base de dados que possuísse informações 

sociodemográficas bem como informações que buscassem compreender as 

características pessoais dos usuários. Pois, o objetivo era desenvolver uma 

metodologia que pudesse futuramente ser aplicada nos campos da UFF com as 

informações dos usuários do local.  

As informações obtidas através do questionário que originou a base de dados 

estudada foram estratificadas e as informações fornecidas em forma textual foram 

transformadas em numéricas. Além disso, as informações que já eram numéricas 

foram agrupadas a fim de concatenar os dados uma vez que diversas perguntas 

tinham respostas abertas e para elaboração de um modelo matemático se fez 

necessário limitar a quantidade de respostas.  

Em seguida, essa base de dados foi inserida no software SPSS a fim de 

elaborar um modelo matemático. As variáveis foram segregadas em multinomiais e 

mediante a natureza da pergunta e consequentemente como foi estabelecida a 

resposta. Após a categorização dessas variáveis, foi realizada a regressão logistica e 

em seguida teste de hipótese com a finalidade de excluir as variáveis que não eram 

estaticamente significativas na decisão do usuário de Sacramento em utilizar ou não 

bikesharing. 

As variáveis irrelevantes mediante ao valor do teste foram excluídas e as que 

apresentaram significância ao modelo foram mantidas e a partir delas elaborado um 

modelo matemático que correspondesse a decisão de utilização do serviço. Esse 

modelo matemático foi avaliado mediante os sinais dos coeficientes bem como ao 

valor de cada índice considerando a influência que apresentava sob o modelo. Após 

essa análise, sugeriu-se possibilidades de premissas que podem ser incluídas ao 

funcionamento do serviço, com o propósito de mitigar o peso que somente uma 

variável tem na decisão do usuário.  
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Os resultados mostraram que é possível determinar a propensão de utilizar ou 

não bikesharing a partir de um questionário com características sociodemográficas 

bem como de análise de perfil. A combinação das variáveis com seus respectivos 

valores e sinais representa como se comporta aquela região mediante a um 

determinado serviço.  

Para trabalhos futuros, o objetivo é reproduzir a mesma metodologia, quando 

possível, a um questionário que represente as informações pessoais, 

sociodemográficas e de definição do perfil aos alunos e possíveis usuários da UFF. O 

sistema que será implementado precisará de um formato de funcionamento que seja 

capaz de conduzir o negócio, sendo assim, as premissas apresentadas nessa 

pesquisa podem ser expandidas para todos os campos afim de alcançar mais 

usuários.  
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