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RESUMO

O mercado de transporte publico de passageiros estd em transformacdo devido ao
surgimento de concorrentes privados. Este trabalho buscou analisar o impacto que a ascensao
destas empresas teve nos padrdes de uso de corridas deste servigo. Para isso, foram utilizados
dados de todas as corridas de taxi realizadas em Nova lorque entre 2009 e 2018 e de Uber entre
2015 e 2018, divulgadas pela politica de dados abertos da cidade. Dado ao grande volume de
informacdes, as analises foram feitas com ferramentas modernas e especializadas (Alteryx e
Tableau). Este trabalho identificou que, embora tenha ocorrido uma acentuada queda no nimero
de corridas de taxi, ndo ha diferencas significativas nos padrdes de deslocamento deste tipo de
transporte em diferentes dimens@es, sendo elas: (1) a distancia e a duracao das viagens; (2) a
sazonalidade; (3) a distribuicdo espacial; e (4) as relac6es de origens e destino. Adicionalmente,
a entrada da Uber trouxe diferentes consequéncias dependendo das zonas de atuagéo analisadas,
com (1) aumento da concorréncia em areas que ja possuiam presenca forte dos taxis e (2)

crescimento do total de corridas em localidades com presenca fraca.

Palavras-chave: transporte publico individual, transporte puablico privado, taxi, Uber,
mobilidade urbana, mobilidade humana.






ABSTRACT

The ride sharing market is in a transformation process due to the emergence of for-hire
vehicles private companies. This paper analyses the impact of that rise on the usage patterns of
taxi cabs services. It examines data from every Yellow Taxi trip that happened in New York
City from 2009 to 2018 and every Uber trip from 2015 to 2018, made public by the city’s open
data policy. Due to the large amount of information, the analyses were made with modern and
specialized tools (Alteryx and Tableau). This study has identified that, although there has been
a significant drop in the number of taxi rides, there are no significant differences in the patterns
of those trips in different dimensions, namely: (1) the distance and duration of rides; (2)
seasonality; (3) spatial distribution; and (4) the origin and destination relationships. Moreover,
Uber's entry had different consequences depending on the analyzed zones, with a (1) rise in
competition in areas with previous strong Yellow Taxi presence; and (2) a growth in the total

number of trips in locations with weak presence.

Keywords: for-hire vehicles, ride sharing, taxi, Uber, urban mobility, human mobility.
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1. INTRODUCAO

O transporte puablico individual é uma industria que esta sendo transformada pela
ascensdo de empresas privadas. Estas trouxeram uma concorréncia sem precedentes para o
mercado (Cramer e Krueger, 2016).

O transporte publico individual é o servico remunerado de transporte de passageiros
realizado por meio de viagens individualizadas ou em pequenos grupos e abertas ao publico.
Tradicionalmente, esse termo refere-se ao transporte de taxi, que € um meio de locomocéo
autorizado pelos governos sob o regime de concessdes de licencas (ou alvards) aos taxistas
(Gallick e Sisk, 1987).

Essa forma de transporte € um meio antigo de locomocao utilizado em grandes centros
urbanos. Segundo Dempsey (1996), grandes cidades americanas iniciaram o movimento de
regulamentacdo dos taxis nos anos de 1920, indicando que desde aquela época o taxi € um meio
de transporte relevante nos ambientes urbanos. Na maioria das cidades, o nimero de licencas
de téxi é controlado pelo governo, de modo que somente um nimero limitado de pessoas pode
realizar este servico (Angrist et al., 2017).

Nos ultimos 10 anos, observou-se a ascensdo de empresas privadas que exploram esse
mesmo nicho. Essas empresas realizam o transporte de passageiros por meio de uma rede
credenciada de motoristas, que podem possuir carro proprio ou alugado, sem a necessidade de
licenca do governo. O usudrio a ser transportado, por meio de um aplicativo, seleciona a origem
e o destino desejados para a corrida, que € transmitida para motoristas que aceitam ou ndo
realizar o transporte. A empresa conecta os dois interessados e transaciona 0 pagamento entre
0s usuarios do sistema, recebendo em troca uma comissao sobre o valor pago pela corrida.

A maior empresa desse ramo é a Uber (Wallsten, 2015). A Uber Technologies Inc. foi
fundada em 2009, possui atuacdo em mais de 700 cidades, 57 paises em todos 0s continentes,
e até o final de 2018 ja realizou um total de mais de 10 bilhGes de corridas (Uber, 2019). Em
maio de 2019, a empresa abriu o seu capital nos Estados Unidos, na NYSE (New York Stock
Exchange), sendo avaliada em 82,4 bilhdes de ddlares (New York Times, 2019).

Como foi observado por Cannon e Summers (2014), essas empresas trazem beneficios
significativos para a economia, para 0 meio ambiente e para os empreendedores, incluindo
aumento no numero de empregos (por meio da criagdo de novos postos de trabalho). Entretanto,
governos de municipios onde estas empresas entram, em geral, reagem com resisténcia, criando
barreiras juridicas para a atuagdo dos novos entrantes, chegando, em alguns casos, a proibir a

atuacdo dos mesmos. Para Wyman (2017), ndo ha razdes econémicas que justifiguem
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diferencas na legislacdo entre o transporte puablico individual e o privado, dada a mesma
natureza do servigo prestado. Dessa forma, a atuacao legislativa dos agentes publicos, ao impor
restricbes a empresas como a Uber, ndo estd cumprindo a sua funcdo de compensar
externalidades negativas e maximizar o bem-estar da sociedade, mas sim exercendo um papel
politico protecionista.

Além disso, a competicdo com a Uber pode mudar carateristicas do servigco de taxi.
Wallsten (2015) argumenta que a crescimento da Uber estd associado a diminuicdo das
reclamacdes sobre o servico oferecido pelos taxistas aos passageiros, incluindo maquinas de
cartdo de crédito quebradas, falta de ar condicionado e aquecimento, além de tratamento
inadequado e uso de celular ao volante.

Ainda segundo 0 mesmo autor, uma iniciativa desta empresa para evitar prejuizo por
questdes regulatorias seria a divulgacdo de estudos sobre os efeitos positivos que a presenca da
companhia nos ambientes aos quais a empresa esta inserida. Entretanto, ndo foi encontrado na
literatura estudos sobre os impactos da entrada deste competidor nas viagens dos usuérios de

transporte pablico individual em grandes centros urbanos.

1.1. Problema estudado

Estima-se que a ascensao do transporte privado individual interfere, de alguma forma,
em sua versdo publica, dado o aumento de competicdo pelos mesmos passageiros (no caso do
mercado ja existente), ou de novos passageiros (no caso de ampliacdo deste mercado). Ao
aumentar o numero de carros oferecendo esse servigo de transporte em um grande centro
urbano, pode-se acreditar na alteracdo da dindmica da mobilidade urbana no local, como
mudangas na distancia e duragdo das viagens, na sazonalidade dos trajetos, e nos caminhos
cursados. Segundo Liu et al. (2012), os padrdes das trajetorias percorridas pelos taxis em uma
cidade refletem as caracteristicas da mobilidade humana da mesma.

Para se aprofundar no entendimento desta interferéncia ocorrida pela entrada de agente
privado, o presente estudo busca analisar os impactos nos tipos de uso de veiculos de transporte
publico individual licenciados pelo servico publico (taxi) antes e depois da ascensdo de

concorrentes privados (Uber) em grandes centros urbanos.

1.2. Objetivo do trabalho

Com o0 objetivo de investigar o problema apresentado, este trabalho buscou identificar
diferencas no padréo de uso de corridas de Yellow Taxis (concesséo de taxi da prefeitura de

Nova lorque — EUA) antes e depois da entrada da Uber na cidade de Nova lorque para usuarios
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de transporte publico individual. O atendimento deste objetivo favoreceu, também, a
identificacdo de fatores secundarios relacionados a mobilidade dos usuérios na cidade, que

foram evidenciados ao longo do trabalho.

1.3. Justificativa

O estudo da mobilidade urbana e humana € fundamental para aspectos importantes dos
grandes centros urbanos, como: controle de epidemias, planejamento urbano, sistemas de
previsdo de trafego e aplicacdes de rede (Zhao et al., 2015).

Entende-se que a entrada de um concorrente no mercado de transporte publico
individual, ao evitar um monopolio dos taxistas, pode acarretar modificacGes nos padrbes de
uso dos taxis, o que, por sua vez, pode influenciar na dindmica da mobilidade urbana e humana
de uma cidade.

A compreensdo de como o fendmeno do surgimento de novas modalidades de transporte
altera os padrdes de mobilidade em grandes centros urbanos é benéfico para as diversas esferas
da sociedade, como pode ser observado, de maneira ndo limitada, nos seguintes exemplos: (1)
auxilio aos agentes regulatérios que devem maximizar o bem-estar social ao atualizar as
politicas publicas para o surgimento de novos agentes nos meios de transporte de grandes
centros urbanos; (2) servir de referéncia para a atualizacéo de estudos sobre mobilidade urbana
antes do surgimento dessas novas formas de transporte de passageiros; (3) auxiliar no desenho
dos meios de transporte em estudos sobre cidades inteligentes ou outras formas de planejamento
urbano.

Além disso, o trabalho é aderente com a formacdo de engenharia de producéo,
pertencendo a duas distintas areas de profissao, como definidas pela Associacdo Brasileira de
Engenharia de Producdo (ABEPRO, 2019). Essas areas sdo a de Projeto e Anélise de Sistemas
Logisticos (2.3.), por avaliar o transporte e os deslocamentos de pessoas em Nova lorque; e a
Andlise de Demanda (3.6.), por analisar a procura por transporte individual na cidade.

O direcionamento do escopo do trabalho para a cidade de Nova lorque e a consequente
comparacdo entre os Yellow Taxis e Ubers, foi feita em virtude da disponibilidade de dados
publicos que serdo utilizados nas analises.

Em 2012, a camara municipal da cidade aprovou uma lei para tornar os dados do
governo abertos ao publico, em uma tentativa de tornar a administracéo local mais transparente
e de encorajar o publico a identificar maneiras de melhorar a comunidade local (Okamoto,
2016). Como parte dessa iniciativa, a Taxi and Limousine Commission (TLC), divulga dados

com o registro de todas as corridas de transporte publico individual e privado que acontecem
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na cidade por meio de seu portal na internet, com bases de dados fornecidas por més, como
visto na figura 01.

TLC Trip Record Data

Expand AllCollapse All

The yellow and green taxi trip records include fields capturing pick-up and drop-off dates/times,
pick-up and drop-off locations, trip distances, itemized fares, rate types, payment types, and driver-
reported passenger counts. The data used in the attached datasets were collected and provided to
the NYC Taxi and Limousine Commission (TLC) by technology providers authorized under the
Taxicab & Livery Passenger Enhancement Programs (TPEP/LPEP). The trip data was not created
by the TLC, and TLC makes no representations as to the accuracy of these data.

The For-Hire Vehicle (“FHV") trip records include fields capturing the dispatching base license
number and the pick-up date, time, and taxi zone location ID (shape file below). These records are
generated from the FHV Trip Record submissions made by bases. Note: The TLC publishes base
trip record data as submitted by the bases, and we cannot guarantee or confirm their accuracy or
completeness. Therefore, this may not represent the total amount of trips dispatched by all TLC-
licensed bases. The TLC performs routine reviews of the records and takes enforcement actions
when necessary to ensure, to the extent possible, complete and accurate information.

2018

January
» Yellow Taxi Trip Records (CSV)
« Green Taxi Trip Records (CSV)
« FHV Trip Records (CSV)

February

« Yellow Taxi Trip Records (CSV)
« Green Taxi Trip Records (CSV)
« FHV Trip Records (CSV)

March

« Yellow Taxi Trip Records (CSV)
« Green Taxi Trip Records (CSV)
« FHV Trip Records (CSV)

April
« Yellow Taxi Trip Records (CSV)

» Green Taxi Trip Records (CSV)
« FHV Trip Records (CSV)

May

« Yellow Taxi Trip Records (CSV)
« Green Taxi Trip Records (CSV)
» FHV Trip Records (CSV)

June

» Yellow Taxi Trip Records (CSV)
« Green Taxi Trip Records (CSV)
« FHV Trip Records (CSV)

July

« Yellow Taxi Trip Records (CSV)
« Green Taxi Trip Records (CSV)
« FHV Trip Records (CSV)

August

« Yellow Taxi Trip Records (CSV)
» Green Taxi Trip Records (CSV)
« FHV Trip Records (CSV)

September

» Yellow Taxi Trip Records (CSV)
+ Green Taxi Trip Records (CSV)
« FHV Trip Records (CSV)

October

« Yellow Taxi Trip Records (CSV)
« Green Taxi Trip Records (CSV)
« FHV Trip Records (CSV)

November

« Yellow Taxi Trip Records (CSV)
« Green Taxi Trip Records (CSV)
« FHV Trip Records (CSV)

December

« Yellow Taxi Trip Records (CSV)
» Green Taxi Trip Records (CSV)
« FHV Trip Records (CSV)

Figura 01: Recorte da pagina utilizada para download dos dados, mostrando informacdes de 2018.
Fonte: website da TLC.

O ambiente competitivo de transporte pablico privado na cidade é formado por 3
principais agentes: os (1) Yellow Taxis, os (2) For-Hire Vehicles (FHVs) e os (3) Green Taxis.
O (1) Yellow Taxi, ou taxi amarelo, corresponde ao tradicional servico de taxi ou
transporte publico individual da cidade. Os (2) FHVs compde a categoria que engloba o
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transporte privado individual na cidade, sendo a empresa Uber a sua provedora de maior
relevancia, embora outras também estejam nesta categoria, como a Lyft, a Via e a Juno. A
empresa iniciou suas operacdes em Nova lorque no més de maio de 2011 (Poulsen et al., 2016).
Segundo dados apresentados pela propria empresa, essa entrada de mercado contou com apenas
100 carros e foi a primeira expansédo para fora de Sdo Francisco, onde foi originada (Uber,
2011). Ja o (3) Green Taxi, ou taxi verde, é uma categoria criada pela TLC em agosto de 2013
para buscar passageiros em regides pouco atendidas pelos taxis regulares (Poulsen et al., 2016).
Entretanto, os taxis verdes ndo conseguiram se tornar relevantes na cidade, pois iniciaram as
suas operagOes concomitantemente ao fortalecimento dos FHVs. Segundo Bhairavi Desai, 0
diretor executivo do Sindicato dos Taxistas de Nova lorque, a Uber e a Lyft sdo responséveis
pela quantidade pouco representativa de taxis verdes devido a forte concorréncia pelo mesmo
mercado de corridas, que acabou sendo dominado por estas empresas (New York Times, 2018).

As informacgOes divulgadas pela agéncia sdo compostas por todas as corridas de taxi
amarelo desde 2009, as de taxi verde desde o langamento (agosto de 2013) e as de FHVs a partir
do inicio de 2015. Os dados de Green Taxi foram despriorizados no presente estudo em funcéo
de sua baixa relevancia no ambiente competitivo da cidade.

A cidade é um grande centro urbano estadunidense, com cerca de 8,4 milhdes de
habitantes em 2018 (New York City Department of City Planning, 2018). Ela ¢ dividida em 5
boroughs, equivalentes as grandes regides da cidade. Além disso, essas regides sdo divididas
em 263 zonas de taxi diferentes, que sao grupos de enderecos definidos pela TLC para demarcar
as zonas de pick-up e drop-off das corridas de taxi e FHV nas bases fornecidas pela mesma. As
zonas de taxi sdo baseadas nos bairros da cidade.

Pode-se observar na figura 02 a divisdo de zonas de taxi agrupadas por borough em
Nova lorque, sendo eles Bronx, Brooklyn, Manhattan, Queens e Staten Island. Ha uma
denominacdo especifica para o Aeroporto Internacional de Newark Liberty (EWR) pois ele ndo

esta contido nos boroughs.



32

@ Bronx

M Brooklyn

@ EWR

B Manhattan
[ Queens

[ Staten Island

Figura 02: Mapa da cidade de Nova lorque segmentado pelas zonas de taxi da cidade. As cores
representam os boroughs nos quais essas regides estdo inseridas.
Fonte: zonas de taxi da TLC, mapa elaborado pelo autor.

1.4. Estrutura

O trabalho foi dividido em 5 capitulos: (1) introducéo, (2) revisdo bibliografica, (3)
metodologia, (4) projeto e (5) concluséo.

A introducdo apresenta a tematica do transporte publico individual e privado e delimita
0 escopo do trabalho — os padrdes de uso de Yellow Taxis e Ubers em Nova lorque. Na revisdo
bibliografica sdo abordados dois temas principais: Big Data, ressaltando as diferentes areas nas
quais ele pode ser empregado; e o transporte de taxi em grandes centros urbanos, que evidencia
outros estudos realizados com informacdes similares as deste documento. No capitulo de
metodologia, descreve-se as técnicas de pesquisa empregadas e 0 método de projeto que sera
utilizado. Em seguida, no capitulo de projeto, aplica-se 0os métodos apresentados no capitulo
anterior para realizar as analises dos dados e mostrar os resultados obtidos. E, por fim, na
concluséo, analisa-se o trabalho e comenta-se os resultados e as limitacdes encontrados.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Para ampla (porém ndo exaustiva) compreensao do estudo dos impactos nos padrdes de
uso causados pela inclusdo do transporte privado individual quando comparado ao transporte
publico foram levantadas algumas das principais referéncias empregadas por autores que
investigaram temas relacionados ao assunto. Estas referéncias foram organizadas em duas
grandes areas: (1) big data; onde foram apresentadas técnicas aplicadas em um elevado volume
de dados com informacdes tanto espaciais quanto temporais comuns a este tipo de andlise; e
(2) transporte de taxi; dentro do contexto de grandes centros urbanos (megacidades), uma vez
que tem-se apoiado iniciativas cada vez mais fortes de se substituir o transporte em veiculos
préprios por alternativas de carater coletivo, na qual o uso de taxis vem sendo amplamente

incentivado, atraindo atencdo do mercado.

2.1. Big data e suas areas de aplicacdo

Segundo Gandomi e Haider (2015), big data é um termo que apresenta definicdo
imprecisa, pois esta em constante evolucdo. De maneira geral, ela é definida por meio de uma
série de caracteristicas relacionadas aos dados que estdo nela inseridos. A primeira definigcdo
utilizada em larga escala, proposta por Laney (2001) descreve big data como dados que
apresentam caracteristicas especificas resumidas no que sdo popularmente propostas por “3
Vs”. Eles sao: (1) Volume, referente a quantidade fisica destinada para uma eventual
necessidade de armazenagem destes dados e, consequentemente relativo ao espaco que estes
dados venham a ocupar; (2) Variedade, indicativa da estrutura diversa de um conjunto de dados;
e finalmente, (3) Velocidade, que se refere a elevada taxa com que esses dados sdo gerados e
armazenados dentro de um ambiente. Entretanto, para Gandomi e Haider (2015), pode-se
recorrer a uma definicdo atualizada, ao incluir-se outras dimensGes para os dados e
consequentemente, de maneira popular, completando os “6 Vs”. Essas dimensoes sdo: (4)
Veracidade, relativa a confiabilidade dos dados que estdo sendo utilizados e a necessidade
frequente de lidar com dados com pouca qualidade, como informacdes extraidas de redes
sociais; (5) Variabilidade (ou complexidade), dadas as possiveis varia¢cbes na velocidade das
taxas nas quais esses dados sdo gerados; e por fim, (6) Valor, devido a baixa densidade de
importancia nos dados individuais e a necessidade de realizar analises utilizando o grande
volume das informagGes disponiveis.

Usando-se dos conceitos apresentados anteriormente, Liu et al. (2012), afirma que o
extensivo uso de grandes volumes de dados e a exploséo de big data estdo bem documentados
por meio de estudos e tém facilitado a realizacdo de analises complexas devido a



34

disponibilidade de informagdes em maiores escala e nivel de detalhe. Entretanto, o emprego de
técnicas relacionadas a big data esta sujeito a uma série de erros, prejudicando as conclusées
alcancadas. Isso pode ocorrer devido ao uso inadequado das técnicas (qualidade das analises)
ou a baixa qualidade dos dados (seja pelas formas de coleta, armazenamento ou tratamentos
primarios). Desta forma, recomenda-se que todo tratamento de dados deve ser realizado com o
maior rigor formal possivel. Liu at al. (2012) ainda afirma que, dentre as fontes de erro no
tratamento dos dados, destacam-se: (1) a coleta ndo auténtica dos dados, (2) a ndo completude
ou baixa representatividade das informacoes, (3) o ruido dos dados, (4) a falta de confianca nas
informacdes disponiveis e até mesmo (5) questdes éticas. Por conta disso, deve-se estar atento
a origem das informagGes e a melhor forma de tratar os dados antes de divulgar grandes
afirmacdes a partir das analises.

Dito isso, ao utilizar-se os dados de maneira correta, as analises de big data permitem
fazer estudos em diversas e abrangentes areas do conhecimento, como pode ser visto nos
seguintes exemplos.

Para McAffe e Brynjolfsson (2012), explorar os dados gerados pelos diversos fluxos de
informacdo dentro de uma empresa pode melhorar radicalmente a performance de uma
companhia. Isto ocorre, pois, ao usar dados em grande quantidade, rapida producéo e altissima
variedade, gestores podem tomar medidas mais rapidas e precisas de como gerir 0S seus
negocios. Ainda segundo McAffe e Brynjolfsson (2012), companhias com processos de deciséo
embasados em dados chegam a ser 5% mais produtivas e 6% mais lucrativas que 0s seus
competidores. Eles argumentam que, para as empresas conseguirem utilizar a big data de
maneira eficaz, elas precisam passar por 5 diferentes desafios gerenciais: (1) lideranga com
metas e objetivos bem definidos; (2) gerenciamento dos talentos responsaveis por gerar as
informacdes e os insights por meio dos dados; (3) ter ferramentas tecnoldgicas adequadas; (4)
criar um processo de decisdo que utilize as informacdes e 0s insights, e ndo apenas o0 expertise

de sua lideranca; e, por fim, (5) criar uma cultura “data-driven” na companhia.



Figura 03: Framework com possiveis areas de aplicacdo de big data no ciclo de vida de um produto.
Fonte: Li et al. (2015).
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Em Erevelles et al. (2016), analise de dados de consumidores esta no epicentro da
revolucdo de big data, de modo que as informacGes em grande quantidade, variedade e
velocidade sdo emitidas individualmente pelo comportamento e pelas vontades de cada
consumidor. Para que as companhias possam aproveitar melhor esses dados em suas tomadas
de decisdo, o artigo propde que os recursos da empresa criem valor das informacdes de big data
nas esferas de precificacdo e inovacdo, e design de produtos. Seguindo nessa ultima esfera, Li
et al. (2015) argumenta que andlises de big data podem ser utilizadas em cada uma das fases
do ciclo de vida de um produto. Para isso, 0s autores propdem um framework que sugere
possiveis areas com aplicacdo de big data no comeco da vida (BOL), no meio da vida (MOL),
e no fim da vida (EOL) de um produto. Na figura 03, pode-se observar a estrutura proposta
pelos autores. Nela, ha aplicacGes especificas em diversas dimensdes, como o proprio design
de produtos, marketing, gerenciamento de centros de distribuicdo, atendimento ao consumidor,
e manutencao corretiva e preventiva.

Para Gunasekaran et al. (2017), a associagdo de big data com analise preditiva pode ter
grandes implicacbes da cadeia de suprimentos e na performance organizacional de uma
empresa. Para o artigo, a assimilacdo dessas informacdes na tomada de decisdes de uma cadeia
de suprimentos segue um processo de trés passos: aceitacdo, rotinizacdo e assimilagcdo. Wang
et al. (2016) também mostra que big data pode ser utilizada em diversas etapas da cadeia de
suprimentos de uma empresa, como: planejamento de demanda, compras, producédo, estoque,
logistica, analise estatistica, simulacdo e otimizacéo.

Para Murdoch e Detsky (2013), a aplicacdo de big data a industria de health care é
inevitavel. Segundo eles, big data pode expandir a capacidade de gerar conhecimento no setor,
e reduzir o custo de responder diversas perguntas clinicas. Além disso, pode ajudar na
disseminacéo de informac6es, na traducéo de iniciativas médicas pontuais em praticas clinicas,
e pode ajudar a tornar os pacientes membros mais ativos do processo decisorio em sua saude.
Ja para Khoury e loannidis (2014), o bem-estar humano pode se beneficiar de dados em grande
escala caso o ruido desses dados seja diminuido, pois em casos de informagdes pouco
confiaveis, pode-se chegar a conclus@es invalidas e a correlagdes falsas.

Zheng et al. (2013) propde um método para inferir em tempo real informacGes a
qualidade do ar através de uma série de diferentes informacdes da cidade de Pequim, na China,
como meteorologia, trafego de carros, mobilidade humana, estrutura de ruas e estradas, e pontos
de interesse. Com o uso dessas informacdes, foi possivel estimar a qualidade do ar com um
nivel muito maior de granularidade e precisdo do que o permitido pela combinagéo entre os

métodos tradicionais e 0s sensores instalados na cidade na época do estudo.
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Em Zheng et al. (2016), a aplicacdo de big data ao transporte social traz oportunidades
sem precedentes para a resolucdo de problemas para 0s quais abordagens tradicionais néo sao
suficientes e para construir a nova geracdo de transportes inteligentes. Em Lv et al. (2015),
pode-se observar outra aplicacdo de big data relacionada a transportes. Os autores propdem um
método de prever o fluxo de trafego por meio de deep-learning.

Também hé estudos com aplicagdes de big data a mobilidade urbana e humana. Esses
estudos utilizam dados de localizacdo das pessoas em tempo real para capturar seus padrdes de
deslocamentos em dado centro urbano. Em Son et al. (2010), mostra-se que o grau de
previsibilidade do comportamento dos deslocamentos humanos chega a 93% e que este indice
é bastante independente das distancias percorridas pelas pessoas, apesar da grande diferenca
dos padrdes em si. Kang et al. (2011) também traz uma nova perspectiva as andlises, propondo
que os padrdes dos deslocamentos humanos dentro de um ambiente sdo afetados por condicdes
morfolégicas das cidades, em especial a compacidade e o tamanho do ambiente em que estéo
inseridos. Com isso, conclui-se, por exemplo, que pessoas em cidades maiores ou menos densas
tendem a ter a necessidade de se deslocar por distancias maiores em seus dia a dias.

Destaca-se nessa frente de trabalho duas fontes principais de dados: (1) dados de
telefonia celular, nos quais as trajetorias das pessoas sao acompanhadas durante todo o seu dia;
e (2) dados de deslocamentos de meios de transporte publico ou privado individual, que
acompanham os deslocamentos “porta a porta” de seus passageiros, podendo capturar as
origens e 0s destinos destes movimentos.

Gonzélez et al. (2008) argumenta que o conhecimento sobre as trajetdrias das pessoas €
pouco definido, apesar de ser importante em diversas esferas. O estudo, através do
monitoramento da posi¢do de cerca de 100.00 pessoas através de aparelhos celulares durante 6
meses, chegou a conclusao de que, na pratica, 0s movimentos tendem a seguir padrdes simples
e reprodutiveis, em contraste com modelos utilizados, como modelos de random walks. Outros
estudos foram feitos a partir de dados de telefones celulares, como em Calabrese et al. (2012),
que busca dar um primeiro passo na criacdo de uma metodologia especifica para aplicar esse
tipo de dado em pesquisas de transporte, e novamente por Gonzalez et al. (2017) que estuda o
caso especifico de Cingapura.

Em Peng et al. (2012), 1,58 milhdes de dados de viagens de tdxi em Shanghai, na China,
sdo usados para definir os padrdes de deslocamentos humanos na cidade. A partir das
informacgdes descobre-se que os deslocamentos dos usuérios durante dias de semana sao feitos
com trés objetivos principais: deslocamentos entre casa e trabalho, deslocamentos entre

diferentes locais de trabalho, e outros tipos de movimentacdo, como deslocamentos para
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atividades de lazer. JAem Liu et al. (2015), dados dessa mesma cidade sdo utilizados para definir
a estrutura do local, incluindo a identificacdo de bairros e as regides mais acessadas. Chu et al.
(2014) faz procedimento semelhante para Shenzhen, também na China, coletando dados de
trajetoria de 21.360 taxis diferentes na cidade. O estudo transforma essas coordenadas nos

correspondentes nomes de ruas para entender padrdes e tendéncias de deslocamento na cidade.

2.2. Transporte individual de passageiros em grandes centros urbanos

Além de servir para definir a morfologia das cidades e os padr6es de deslocamento dos
usuarios, os dados de transporte individual também tém outras aplicacbes mais especificas,
como otimizar a utilizagao dos veiculos, propor sistemas de visualizacdo e realizar comparagoes
entre 0s concorrentes publicos e privados.

Em Lee (2008), usa-se informacdes de um sistema telematico de taxis na ilha de Jeju-
Do, na Coreia do Sul, que retorna a localizacdo dos mesmos, junto a informacéo se o veiculo
possui passageiros ou ndo. Os dados sao utilizados para mapear os tempos de espera dos taxis
e 0s locais onde ha a maior incidéncia de pick-up de passageiros.

Primeiramente, o autor verifica por inspecao visual quais sdo os locais com a maior
incidéncia de busca de passageiros, cria clusters de localizacéo e seleciona 10 hot spots para
aprofundar a anélise, que incluem zonas de interesse como a prefeitura da cidade e o aeroporto.
Depois disso, estima a distribuicdo dos tempos de espera para buscar os passageiros em cada
um dos diferentes pontos ao longo de um dia.

Dessa forma, o0 modelo permite sugerir aos taxistas quais sdo os locais preferidos para
que eles obtenham sucesso ao buscar novos passageiros na cidade. Com isso, ndo apenas
permite-se um aumento da rentabilidade dos profissionais ao diminuir os tempos de vacancia
dos veiculos, como também se melhora o nivel de servico para 0s passageiros, que precisam
esperar menos tempo para serem atendidos.

Em Cramer e Krueger (2016), os autores argumentam que, apesar da regulamentacao
dos taxis poder aumentar a seguranca 0s consumidores e trazer outros beneficios, o limite de
licengas imposto pelo governo também pode reduzir a eficiéncia da economia, dado que limita
0 numero de carros com esse propdsito em circulacdo e regulamenta o preco praticado pela
categoria. Para comparar a eficiéncia dos taxis contra os servigos prestados por novas empresas
de mobilidade, como Lyft e Uber, é feita uma analise sobre a capacidade utilizada em cada

Caso.
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Os autores definem capacidade utilizada como o valor percentual de tempo ou de
distancia percorrida por um motorista em que ha um passageiro no carro para pagar pela corrida
realizada.

A analise foi feita comparando o taxi regular contra o Uber X, a categoria mais barata
de transporte individual oferecida pela empresa em grandes centros urbanos dos Estados
Unidos, como Boston, Los Angeles, Nova lorque, Sdo Francisco e Seattle. As informagdes de
taxi foram coletadas de estudos ou portais de transparéncias especificos para cada cidade e as
da Uber foram informadas pelo departamento de pesquisa da empresa. Concluiu-se através
dessa analise que o Uber X tem uma utilizagcdo maior que o taxi nessas cidades, tanto em termos
de horas quando de distancia percorrida. H& quatro fatores na Uber que provavelmente
colaboram para essa diferenca. Eles tém: (1) alocacdo mais eficiente de passageiros com
motoristas; (2) maior escala possibilitando alocacGes mais rapidas; (3) legislacdes ineficientes
em téxis; e finalmente, (4) maior equilibrio entre a oferta e a demanda ao longo de um dia,
devido ao modelo de trabalho mais flexivel e a tarifa dindmica, que incentivam os motoristas a
trabalhar em horarios com maior procura pelo servico.

Em Nie (2017), estudou-se o impacto que 0s novos entrantes tiveram nas corridas de
taxi em Shenzhen, na China. Foram usados dados de mais de 2700 taxis, correspondentes a
cerca de 18% do total da cidade, durante um periodo de 3 anos. Nessa base de dados, é possivel
identificar a localizacdo dos taxis em diversos pontos georreferenciados emitidos
cronologicamente (cerca de 90 segundos de intervalo entre os registros), que informam qual a
corrida, qual o ponto de partida, o destino, e se 0 taxi estava vazio ou nao.

Com essas informacgdes, 0 autor buscou analisar como diversos aspectos da operagéo
foram afetados, tanto em termos temporais quanto espaciais, com 0 objetivo de encontrar
solucdes de onde, como, e quando, os taxistas poderiam competir de maneira mais efetiva. Estes
aspectos analisados foram: (1) nimero de viagens médio por hora; (2) distancia e tempo médios
viajados com e sem ocupacéo de passageiros; (3) produtividade, medida pela velocidade média
e pela capacidade utilizada; e, por fim, (4) distribuicdo espacial das corridas relativas a
densidade populacional e horarios de pico.

No estudo, descobre-se que houve um choque bastante forte nos taxis devido ao
aumento de competicdo, com uma reducdo grande na quantidade de corridas feitas na cidade
(cerca de 25%). Além disso, é averiguado que esse impacto foi bastante abrupto, ocorrendo em
menos de um periodo de 12 meses, e que ja esta acontecendo uma estabilizagdo dos servigos de
taxi. Ainda mais, conclui-se que os taxis competem melhor em zonas com maior densidade

populacional e em horarios de pico, que tornam o e-hailing, como é chamado o processo de
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pedir um carro pelo aplicativo, menos atrativo, e que taxis que também utilizam esse processo
tendem a ter um aumento da sua utilizagdo. Com isso, 0 autor argumenta que 0s dois servicos
precisam coexistir. Assim como os taxis ndo conseguem tomar de volta sua forca de mercado,
a possibilidade de pedir um taxi na rua, que nao pode ser replicada pelos concorrentes, ainda é
bastante demandada e torna o servigo Unico.

Em McKenzie e Baéz (2016), utiliza-se dados de corridas de taxi e Uber na cidade de
Nova lorque para detectar “eventos” que fogem do padrdo na rotina da cidade e busca diferencas
entre 0s eventos percebidos nas bases de cada um dos dois tipos de transporte. Os dados
utilizados para os taxis foram obtidos em informagdes divulgadas pela TLC.

Primeiramente, encontrou-se 0s eventos em cada uma das bases. Para isso, calculou-se
a média de corridas realizadas e o0 desvio padrdo para cada divisao de area da cidade informada
no censo de Nova lorque, hora a hora. Considerou-se um evento detectado toda vez que o
namero de pick-ups em dada localizacéo superou em trés vezes o desvio padrdo calculado.

Nessa analise, foram encontrados eventos em ambas as plataformas. Entretanto, ao
buscar os eventos de Uber correspondentes na base de taxis, descobriu-se que a grande maioria
dos eventos era exclusiva de cada plataforma. De um total de 485 eventos detectados para 0s
Ubers e 2671 para os taxis, apenas 17 ocorreram nas duas plataformas, mesmo adotando uma
margem de 2 horas de diferenca para buscar a correspondéncia.

Além disso, por meio de uma verificacdo manual dos eventos, o estudo segmentou 0s
publicos de cada tipo de evento em diferentes categorias. Os participantes dos eventos
exclusivos de Uber tém uma tendéncia a serem mais jovens e mais conectados com tecnologia,
enquanto os de taxi parecem ter caracteristicas de pessoas mais velhas. Ocorréncias detectadas
em ambas as bases foram grandes espetaculos, que possuem publico numeroso e com variagao
ampla de idade.

Em Ferreira et al. (2013), dados da TLC das corridas de Yellow Taxi em Nova lorque
sdo utilizados para criar um modelo no qual os usuarios podem buscar queries com os dados
pretendidos, permitindo-nos estudar visualmente analises de origem-destino com os parametros
selecionados. Outra proposta de procedimento com a mesma finalidade é realizada por
Doraiswamy et al. (2018), utilizando-se o software Urbane para criar uma visualizacdo
interativa com os desejos dos usuarios.

Ainda no artigo de Ferreira et al. (2013), os autores consideram os dados de tdxi como
um sensor da vida da cidade. Segundo eles, cerca de 13.000 taxis fazem em média 500.000

corridas por dia para por volta de 1 milh&o de passageiros.
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Segundo eles, lidar com a base de dados de taxis de Nova lorque é bastante desafiador
devido ao grande volume de dados. Muitas vezes, a solugdo empregada pelos cientistas € utilizar
apenas uma fracdo dos dados ao invés de capturar tudo que os registros podem trazer.
Ferramentas amplamente utilizadas, como R, MatLab, Stata, ArcGIS e Excel ndo sdo capazes
de lidar com todos os numeros. Ainda mais, esse grande volume transforma o processo de
anélise em algo tedioso e que consome muito tempo.

Para ajudar a suprir essa necessidade de analise, criou-se um sistema chamado TaxiVis
que permite ao operador do sistema fazer querys nas quais o usuario escolhe as faixas de tempo
que serdo analisadas e seleciona visualmente as regides geograficas para as quais quer acessar
as informacdes, de modo que o préprio usuério diretamente manipula os dados.

A arquitetura do sistema obedece aos parametros representados na figura 04.
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Figura 04: Parametros da arquitetura do sistema TaxiVis.
Fonte: Ferreira et al. (2013).

Para 0 usuario, o sistema aparece como pode ser observado na figura 05. Na
regido “A” demarcada em vermelho, o usuario escolhe a data de inicio e término da
visualizacdo dos dados e o intervalo de tempo em que serd exposto o resultado. Na
regido “B”, pode-se selecionar por meio do mapa as regides que deverdo aparecer na
analise. Na “C”, ha uma barra de ferramentas na qual escolhe-se alguns dos parametros
que serdo utilizados, como o conjunto de dados a ser analisado (pick-up, drop-off ou
ambos) e possibilidades de exportacdo das informacg6es. Na parte “D”, plota-se os dados
referentes aos parametros selecionados nos itens anteriores. Pode-se também escolher

entre diferentes formas de visualizagdo, como séries temporais e histogramas.
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Figura 05: Visualizacdo para o usuario da selecdo de parametros analisados e resultados do TaxiVis.
Fonte: Ferreira el al. (2013).

Para mostrar como a ferramenta é utilizada e como ela pode gerar informagdes
relevantes, o artigo traz algumas andlises para exemplificar analises que podem ser realizadas

pela ferramenta.
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Number of Trlps for the years of 2011 and 2012
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Figura 06: NUmero de corridas de Yellow Taxi realizadas na cidade em 2011 e 2012.
Fonte: Ferreira et al. (2013).
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Figura 07: Numero de pick-ups e drop-offs realizados ao longo da primeira semana de maio de 2011 para diferentes bairros do borough de Manhattan.
Fonte: Ferreira et al. (2013).
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Figura 08: Distribuicéo espacial e por horario da quantidade de corridas realizadas em Manhattan em diferentes segundas feiras para os anos analisados.

Fonte: Ferreira et al. (2013).
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Por meio da figura 06, com corte para todas as corridas de taxi realizadas na cidade
diariamente entre 2011 e 2012, 0s autores mostram que o este nimero varia ano a ano, mas que
existe uma forte sazonalidade entre os dias e as epocas do ano. Além disso, ha datas festivas,
como o Natal, o Ano Novo e o Dia de A¢do de Gracas em que ha uma queda substancial no
namero de corridas que pode ser observada nos dois intervalos. Ademais, ressalta-se que
eventos esporadicos podem ser capturados pela variacdo no nimero de corridas, como ocorreu
com a chegada dos furacdes Irene e Sandy na cidade de Nova lorque, representadas nas quedas
bruscas no numero de viagens realizadas no final dos meses de agosto de 2011 e outubro de
2012, respectivamente.

Na figura 07, é realizada uma analise para comparar a quantidade de pick-ups e drop-
offs de taxis em diferentes regides de Manhattan na primeira semana de maio de 2011. Pode-se
observar que existe uma repeticao entre os padrées nos mesmos horarios para diferentes dias,
especialmente durante a semana. Além do mais, os padrdes entre pick-ups e drop-offs sdo
diferentes e variam bastante entre os diferentes bairros analisados.

Ja na figura 08, mostra-se em “(a)” um mapa de calor com a atividade das corridas de
taxi de Taxi em Manhattan para diferentes segundas feiras ao longo de 2011 e 2012 e em “(b)”
um grafico com a quantidade de corridas nesses respectivos dias ao longo da duracdo de um
dia. Pode-se perceber que ha dois casos em que o numero de corridas é visivelmente menor,
que sdo 30/05/2011 e 28/05/2012.
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3. METODOLOGIA
3.1. Metodologia de pesquisa
3.1.1. Apresentacdo da metodologia escolhida

Segundo Bonomo (2007), uma pesquisa deve obedecer a uma série de critérios, que por
sua vez seguem uma classificacdo baseada nos objetivos gerais da mesma. Os principais
critérios sdo a (1) a finalidade, (2) os objetivos, (3) os procedimentos, (4) a natureza e (5) o
local de realizacgéo.

O presente trabalho segue a metodologia de pesquisa apresentada na figura 09.

Procedi
Finalidade Objetivos mentos

Ex-post- Quanti-

Aplicada Descritiva facto tativa

Figura 09: Critérios de pesquisa do presente trabalho.
Fonte: elaborado pelo autor com base em Bonomo (2007).

Segundo este autor, a finalidade de uma pesquisa pode ser basica ou aplicada. A
pesquisa basica € aquela que representa o desenvolvimento de teorias e gera conhecimentos
para serem utilizados pelas ciéncias aplicadas. As ciéncias aplicadas sdo as que utilizam as
informacBes geradas pelas ciéncias basicas para gerar produtos, processos ou conhecimento
com finalidade imediata de acordo com as necessidades humanas. Este estudo segue a
finalidade aplicada pois busca entender na pratica como foram as variagdes entre os padrdes de
uso dos taxis na cidade de Nova lorque e pode ser usado por diversos segmentos, desde 6rgaos
reguladores que buscam entender os efeitos em mobilidade urbana da entrada de servigos de
corrida compartilhados como a Uber em diferentes cidades até grandes companhias de taxi para
buscar desenvolver melhor suas reagdes competitivas.

O mesmo autor apresenta ainda o objetivo de uma pesquisa como exploratorio,
descritivo ou explicativo. A pesquisa exploratoria é tida como uma primeira aproximagao para
um tema, de modo a ganhar maior familiaridade com o mesmo. A descritiva € aquela que
levanta caracteristicas conhecidas do fato estudado e € feita por meio de levantamentos ou

observagdes sistematicas do mesmo. A explicativa visa explicar ou criar teorias a respeito de
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um fendmeno e a aprofundar o conhecimento sobre a realidade. O presente estudo é classificado
como descritivo pois descreve como eram os padrdes de deslocamento dos taxis no mercado de
Nova lorque antes e depois da entrada da Uber, por meio de visualiza¢des de dados ja existentes
que representam esse fendmeno, sem se preocupar em explicar como essas mudancas
ocorreram.

Ainda segundo Bonomo (2007), h& diversos procedimentos diferentes de coleta de
dados que podem ser utilizados em um projeto de pesquisa, como a pesquisa experimental, que
realiza experimentos cientificos; o ex-post-facto, no qual o investigador ndo tem controle direto
sobre as variaveis e inferéncias sdo feitas por observacao direta; o levantamento, em que hé a
interrogacdo direta do publico alvo do estudo; o estudo de caso, que busca aprofundar em um
caso especifico; a pesquisa bibliografica, realizada a partir de trabalhos anteriores publicados;
e a pesquisa documental, na qual é dada uma énfase em informacdes que ainda ndo foram
publicadas no meio académico. O procedimento adotado para este estudo foi o ex-post-facto
pois os dados coletados se referem a corridas de taxi que ja ocorreram e 0 autor ndo possui
controle direto nem sobre as varidveis e nem as informacoes colhidas.

A natureza da pesquisa pode ser qualitativa ou quantitativa. Segundo Miguel et al.
(2012), a abordagem qualitativa possui interesse na perspectiva do fendmeno estudado,
enquanto a quantitativa tem esforcos empenhados na mensuragdo das variaveis da pesquisa.
Dessa maneira, 0 estudo presente segue a abordagem quantitativa por meio de analise de dados.

A fonte de dados pode ser de campo, laboratdrio ou pesquisa bibliografica. A de campo
estuda as informacgdes onde elas ocorrem, por meio de coleta de dados e observacdes dos
fenémenos estudados in natura. O laboratério consiste na realizacdo de experimentos que
permitem interferir artificialmente na producédo dos fatos ou artificializar o ambiente para que
seja produzido de maneira adequada. A pesquisa bibliografica consiste em desvendar, organizar
e analisar os principais fatos ja estudados sobre o referente tema. Este estudo segue a abordagem
de campo pois as informaces utilizadas sdo reportadas e recolhidas dos proprios taxis de Nova
lorque, de modo que sdo extraidas diretamente da realidade do objeto de estudo, sem a

interferéncia dos pesquisadores.

3.2. Metodologia do projeto
3.2.1. Fonte de dados

O estudo foi desenvolvido com base nos dados de corridas de taxi e FHV
disponibilizados pelo TLC. O presente estudo é focado nos Yellow Taxis, que serdo chamados

de taxi para efeitos de simplificacdo. Esses taxis comuns podem realizar corridas em todas as
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regides da cidade, e os FHVs séo veiculos de livre circulacdo que realizam transporte de
passageiros. A Uber é uma empresa que atua no mercado de FHVs e suas corridas podem ser
identificadas na série de dados fornecida pela TLC.

Segundo a defini¢do do préprio 6rgdo, a TLC € uma agéncia governamental criada em
1971 que € a responsavel pelo licenciamento e a regulacdo dos taxis e FHVs em Nova lorque
(TLC, 2019). Os dados divulgados pela mesma correspondem a todas as corridas finalizadas
por taxis e FHVs licenciados pela instituicdo. Para fins de coleta, cada taxi é equipado com
medidores eletrénicos que reportam as informacfGes automaticamente para a agéncia e as
informacdes referentes as corridas de FHV sdo enviadas diretamente pelas empresas
responsaveis pelo transporte.

Os dados referentes a cada més foram copiados individualmente e depois tratados
formando grandes bases de dados unificadas. As bases de dados em formato .csv, entre 2009 e
2018 para os Yellow Taxis, totalizam cerca de 225 gigabytes de dados; e entre 2015 e 2018 para
os FHVs, cerca de 32 gigabytes.

Além disso, também foi utilizada a base com os shapefiles das zonas de taxi da cidade
fornecidas pela mesma agéncia, no formato .shp. Esse arquivo possui a delimitacdo geografica

de cada zona, a descri¢édo do local, a sua identificacdo e borough ao qual ela pertence.

3.2.1.1. Descrigdo das variaveis de estudo

As variaveis do estudo foram obtidas por meio dos dados fornecidos pela TLC. Os dados
de taxis e FHVs sdo diferentes entre si e variam ano a ano. Nas tabelas 1 e 2, hd um quadro-
resumo para cada caso, com as principais informacdes divulgadas por periodo. No caso dos
taxis, aléem das informacdes representadas, ha outras que ndo compde a base utilizada neste
estudo, como meios de pagamentos, taxas, indicacdo se o aparelho eletrdnico que envia as
informac@es estava conectado a internet no momento da finalizacdo da corrida, entre outras.
Cabe ressaltar que nem todas as analises preliminares aparecem neste documento, de modo que

algumas das variaveis presentes na base utilizada nao aparecem nos resultados.
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Tabela 01: Quadro-resumo com as informagdes divulgadas ano a ano para taxis que foram analisadas no estudo.

Ano Datae Data e Numero de Distancia Valor da Latitudee Latitudee Zonade Zona de
horariode horariode passageiros percorrida corrida longitude longitude taxi de téxi de
pick-up drop-off de pick-up  de drop-off  pick-up drop-off

2009 v v v v v v v

2010 v v v v v v v

2011 v v v v v v v

2012 v v v v v v v

2013 v v v v v v v

2014 v v v v v v v

2015 v v v v v v v

2016 v v v v v v v

2017 v v v v v v v

2018 v v v v v v v

Fonte: elaborado pelo autor com base nas informag6es divulgadas pela TLC.
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Tabela 02: Quadro-resumo com as informagdes divulgadas ano a ano para FHVs que foram analisadas

no estudo.
Ano Origem dos Data, horario e Data, horario e Informacéo de
dados zona de taxi de zona de téxi de corrida
pick-up drop-off compartilhada

2015

v v
2016

v v
2017
(jan-mai) v v
2017
(jun) v v v
2017
(jul-dez) v v v v
2018

v v v v

Fonte: elaborado pelo autor com base nas informagdes divulgadas pela TLC.

Além das variaveis fornecidas, algumas outras variaveis foram construidas para realizar
analises adicionais. Elas sdo: (1) dia da semana (obtido por meio das datas das corridas, feito
sempre com base no timestamp do pick-up), (2) zonas de taxi de pick-up e drop-off para corridas
de taxi em 2009 e 2013 (a partir das latitudes e longitudes cruzadas com o arquivo .shp com os
shapefiles das zonas definidas pela TLC, para tornar os dados mais recentes comparaveis com
0s antigos) e (3) empresa responsavel pela corrida de FHV (para poder isolar os dados das

corridas da Uber, obtido por meio da coluna de origem dos dados).

3.2.1.2. Restri¢des dos dados

As bases de dados utilizadas sdo apenas as disponiveis no portal da TLC na internet e
os dados disponiveis variam ano a ano. Os arquivos de taxi estdo disponiveis entre 2009 e 2018
e 0s de FHVs entre 2015 e 2018. Entretanto, em alguns casos os dados copiados diretamente do
site estavam corrompidos para os taxis, mais especificamente para os meses de fevereiro e
marc¢o de 2010, margo de 2015 e agosto a dezembro de 2016. Nesses casos, as figuras para 0s

anos completos foram estimadas por meio de interpolagdo simples.
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Além disso, conforme documentado na secdo anterior (3.2.1.1.), as informacGes
divulgadas pela TLC a respeito de taxis e FHVs possuem niveis de detalhamento diferentes, que
podem também apresentar variacdes entre os meses de estudo.

No caso dos taxis, o caso mais relevante foi o das informacdes de latitude e longitude
de pick-up e drop-off que foram substituidas a partir de 2017 pela identificacdo da regido de
inicio e término do transporte segundo as zonas de taxi de Nova lorque definidas pela TLC.

Para os FHVs, ha um elevado nivel de restricdo de informacéo, incluindo a distancia
percorrida e dados referentes ao horério e localizacéo de drop-off dos passageiros, que s6 foram
disponibilizados a partir de junho de 2017.

Cabe também ressaltar que, como foi encontrado tipicamente em outros problemas
envolvendo big data (Liu et al., 2012), hd muitas vezes linhas de informacéo nas bases que sdo
pouco condizentes, como corridas de taxi de 99999999 quilémetros ou latitudes e longitudes
representadas fora da cidade de Nova lorque. Na maioria desses casos, a quantidade de outliers
ndo foi muito expressiva (menos de 1% da base), portanto optou-se por néo realizar nenhum
tratamento e preservar os dados com o minimo possivel de tratamento, de modo a facilitar a
replicacdo das andlises deste estudo no futuro. O caso mais expressivo foi o de corridas cuja
data de pick-up ndo correspondia com o0 ano para o qual a base foi extraida. Nestes casos, 0s

registros correspondentes foram removidos (somente para taxis).

3.2.2. Ferramentas de analise utilizadas

Para analisar os dados, foi necessario valer-se de diferentes ferramentas que dao suporte
ao grande volume de informagGes manipulado. As principais ferramentas e seus usos foram o
Alteryx Designer 11.0 (Alteryx, 2018), utilizada para preparar os dados, realizar analises
avancadas e sumarizar os grandes volumes de dados em bases mais enxutas; o Tableau Desktop
2019.2 (Tableau Software, 2019), empregado para visualizacbes mais avancadas das
informacdes; e 0 Microsoft Excel 2016 (Microsoft, 2016a), para obter informacgdes simples e
consolidadas a partir das bases produzidas no Alteryx. Os graficos foram feitos no software
Mekko Graphics (Mekko Graphics, 2018), embutido no Microsoft PowerPoint (Microsoft,
2016b).

O Alteryx e o Tableau, por serem ferramentas novas e de grande importancia para o

trabalho, tiveram seu uso descrito em maior detalhe nas se¢cdes abaixo.
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3.2.2.1. Alteryx Designer

O Alteryx é um software utilizado para a preparacdo e analise avancada de dados.
Dentro da plataforma, é possivel juntar diversas informac6es de fontes diferentes, preparar e
tratar os dados que serdo utilizados, e realizar anélises avangadas de diversas categorias, como
andlises descritivas e preditivas, anélises de segmentacdo, analises demograficas e de
comportamento, e analises espaciais.

Com uma abordagem de “drag-and-drop”, 0 software permite que o usuario realize
operacOes muitas vezes complexas em termos de cddigos em linguagens de programacao
apenas com poucos cliques no computador. Além disso, criam-se processos que podem ser
facilmente repetidos para diferentes fontes de dados, inclusive com volumes muito grandes de
informacao.

Na figura 10, observa-se a tela principal do Alteryx Designer, na qual o usuario cria um
fluxo com os dados que executa as operacdes por ele desejadas. Nesse fluxo, o usuario coloca
trés fontes de dados diferentes dentro de “Input Data”, depois prepara os dados em “Data
Preparation”. Em uma préxima etapa, junta as informaces das diferentes fontes em “Data
Blending” e realiza uma analise geografica em “Geographic Analysis”, que € encaminhada para
uma anélise preditiva em “Predictive Analytics” e para mecanismos de exportacdo em “Share
Analyses / Data”.

Os comandos sdo feitos selecionando os icones que estdo na parte de cima da tela (o0s
icones que podem ser visualizados sdo marrons, dentro da secdo de andlise preditiva) e 0s
arrastando para a parte debaixo, na area branca na qual se encontram os icones do exemplo.
Depois, deve-se criar elos entre os diferentes icones, que estabelecem a ordem na qual os
processos devem ocorrer com os dados selecionados. Finalmente, basta o usuario apertar para

rodar o fluxo construido, ja com as funcdes de exportacao definidas.
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Figura 10: Exemplo de fluxo do Alteryx, mostrando o tratamento e a juncdo de trés bases de dados.
Fonte: tutorial de apresentacdo do Alteryx divulgado pela propria companhia.
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3.2.2.2. Tableau Desktop

O Tableau é um software usado principalmente para a visualizacdo de dados e para a
construcdo de dashboards interativos.

Na figura 11, mostra-se uma base de dados ja dentro do programa. Do lado esquerdo,
aparecem todas as colunas presentes no arquivo, classificadas em dimensdes ou medidas.
Arrastam-se esses atributos para serem visualizados nas areas desejadas pelo operador do
software. Eles podem ser arrastados para a secdo de linhas, colunas, paginas, filtros ou marcas.
A secdo de marcas € a mais completa, pois nela pode-se representar diferentes valores dentro
do mesmo set de dados, sendo possivelmente representados como cor, tamanho, legenda,
detalhe ou tooltip. No lado direito, abaixo de “show me”, aparecem as diferentes visualizacGes
sugeridas para os dados, que sdo permitidas segundo as dimensdes e medidas que ja foram
selecionadas pelo usuario.

Uma forma de visualizacdo especifica para a qual o Tableau é bastante forte é a
visualizacdo de mapas, que consegue ler e representar com facilidade os shapefiles .shp das
zonas de taxi do TLC, que é bastante explorada neste trabalho, como no mapa com as zonas de

taxi por borough visualizado na figura 02.



56

| Tableau - Pick-up

File Data Worksheet Dashboard Story Analysis Map Format Server Window Help

# | € > =

Data Analytics
& Base PU.csv+ (Multiple C...

Dimensions

v = Base PU.csv
Abe ANO
abe Dia Semana
abc Hora
abe PU Borough
# Puld
A PU Zone
ape Tipo

v = taxi_zones.shp
abe Borough
# LocationID
abc Zone

abe Measure Names

Measures

v = Base PU.csv
# CountPU

v 2 taxi_zones.shp
@ Geometry
# Objectid
# Shape Area
# Shape Leng

@ Latitude (generated)

&

@ Longitude (generated)

=4 Number of Records

# Measure Values

0 Data Source 2009 -hora 2009 - dia

257 marks  1lrow by 1column

G- o - - -
* | Pages
Filters
Ano

Tipo: Uber

Marks
$% Automatic -
1 & @
Color Size Label
oo )

Detail ~ Tooltip
B SUM(Count PU)
2 COLLECT(Geo..

SUM(Count PU): 8.070.369

Figura 11: Tela do Tableau com visualizacdo geogréafica de dados da cidade de Nova lorque.
Fonte: elaborado pelo autor.

BoleE | 2 -

ii Columns Longitude (generate..
= Rows Latitude (generated)

Uber 18- hora - 23

@ 2019 Mapbox ® OpenStreetMap

) -

fix

2013-dia 2013-hora 2018-dia 2018-hora  Uber 18 - hora | Uber 18 - dia

- X
= Show Me

« 5| .
—_ -

= s

= =l
[ ] 898Q % %
W ©e 8

For maps try
0 or more

May use spatial measure in
place of geo dimension




57

4. PROJETO
4.1. Preparacdo das bases de dados

Antes das analises, foi feito um tratamento prévio dos dados para deixar as bases prontas
para uso no Alteryx. Tanto para taxis quanto para FHVs, foram criadas bases adicionando os
campos de (1) “Més”, com o més e o ano do pick-up da corrida; (2) “Dia_Semana”, com o dia
da semana em que ocorreu 0 pick-up da corrida; e (3) “Tipo”, que marca se a corrida foi feita
por um téxi ou pela operadora que executou a corrida em caso de FHV. Em uma quantidade
significativa de registros, ndo h& nenhuma operadora marcada para os FHVs. Ao entrar em
contato com a TLC, foi dito que essas corridas realmente ndo foram feitas por nenhuma das
operadoras que sdo identificadas (Uber, Lyft, Juno e Via). Dessa maneira, como 0 caso
analisado foi somente o da Uber, esses registros foram descartados.

Para os dados de taxi, como os dados anteriores a 2016 tem as coordenadas de pick-up
e drop-off registradas ao invés das zonas de taxi, selecionou-se dois anos para fazer um
tratamento adicional, de modo a realizar um cruzamento das informac6es de latitude e longitude
com as zonas espaciais fornecidas pela TLC e incluir uma coluna de localizagdo equivalente
com a zona de taxi nos dados. Os anos escolhidos foram 2009 e 2013, dois anos com dados sem
falta de registros, com distancia temporal entre si, e nos quais a entrada da Uber em Nova lorque
ainda ndo podia ser percebida com diferencas significativas em termos da movimentacdo dos
taxis. Desta forma, é possivel analisar se ja haviam mudancas de movimentagdo antes da entrada
da Uber na cidade, e depois comparar com os dados de 2018, nos quais j& h4 uma grande

diferenca no nimero de corridas dado o novo entrante.
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Unido e padronizagao das bases Padronizagdo Realizacao das
mensais por zona analises

FHV

Figura 12: quadro ilustrativo com o processo de preparagdo dos dados.
Fonte: elaborado pelo autor.

Na figura 12, temos um resumo do processo de preparacdo dos dados. Primeiro sao
formadas bases anuais com a unido dos 12 meses divulgados pela TLC para cada ano, tanto para
taxi quanto para FHV. Depois, tem-se um passo no qual sdo adicionadas colunas contendo os
campos adicionais descritos acima, padronizando os dados e formando uma base intermediaria
para os taxis e uma base final para os FHVs. Em seguida, a base de taxi passa por uma
padronizacdo por zonas de taxi (para 2009 e 2013), incluindo essa informacdo, que foi obtida
pelo cruzamento das latitudes e longitudes das corridas com o shapefile da TLC. Nesse
momento, as duas bases ja estdo prontas para serem analisadas, sendo que, antes cada uma das
analises, é necessario filtrar a base de FHV para obter somente os dados da Uber.

Esse processo foi repetido para todos os anos com informaces divulgadas pela agéncia

estadunidense.

4.1.1. Dados de taxi

O tratamento realizado consistiu em unir as bases de dados més a més para cada um dos

anos no Alteryx, criar as colunas necessarias (“Més”, “Dia_Semana” e “Tipo”) e exportar o
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resultado como uma base nativa do programa, que ocupa menos espaco e pode ser executada

com maior velocidade.

N

Figura 13: Fluxo do Alteryx que representa o tratamento inicial dos dados de taxi para o ano de 2009.
Fonte: elaborada pelo autor.

Na figura 13, tem-se do lado esquerdo cada uma das bases mensais de 2009 colocadas
por meio de icones verdes de “Input Data” no sistema. Depois, no lado direito, os dados sdo
unidos com a ferramenta roxa de “Union”, formando uma base Unica com todas as informacdes.
Em seguida, s&o criadas as colunas adicionais por um icone azul de “Formula”, completando a
base que serd utilizada. Para isso, foi designada uma férmula especifica que transforma as
informacdes que ja estavam presentes nos dados em cada uma das colunas necessarias. Por fim,
0s dados sdo salvos com o comando verde de “Output Data”, ja em um formato de arquivo
nativo do Alteryx, aumentando a velocidade das analises que foram realizadas com estas
informacdes.

Esse processo foi repetido para todos os anos entre 2009 e 2018, utilizando 0os meses

com dados disponiveis, gerando bases anuais que serao utilizadas nas analises.

4.1.2. Dados de FHV

Para os dados de FHV, foi realizado um processo semelhante, de unir todas as bases
mensais para cada ano e adicionar as mesmas colunas. Foi adicionado ao processo a ferramenta
de roxa de “Join” e um outro “Input Data” com as informagdes referentes ao “de-para” do

coédigo com a origem dos dados e a empresa responsavel pela realizagdo do transporte divulgado
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pela TLC. O “Join” junta as duas bases e cria a nova coluna “Tipo” com o operador da corrida
para cada um dos cédigos fornecidos. Os registros que contém os dados de operador formam a
base que terad seu uso continuado e saem pela parte central da ferramenta. Pelo lado esquerdo,
é gerada uma base com os registros sem operador, com o propdésito de arquivamento. Este fluxo
do Alteryx é repetido para todos os anos de 2015 a 2018 e sua versdo da ultima data pode ser
observada na figura 14.

-

Figura 14: Fluxo do Alteryx que representa o tratamento inicial dos dados de FHV para o ano de 2018.
Fonte: elaborada pelo autor.

4.1.3. Dados de taxi com pick-up e drop-off por zona de taxi

Como mencionado na secdo 3.2.1.1., de 2009 a 2016, as bases de dados de taxi sdo
divulgadas com a latitude e a longitude ao invés das zonas de taxi correspondentes, tanto para
0 processo de pick-up quanto o de drop-off. Para tornar essas bases equiparaveis as de Uber e
as bases de taxi mais recentes, é necessario cruzar essas informacgdes com os shapefiles .shp da
TLC. Para realizar esse ajuste, foram escolhidos os anos de 2009 e 2013, pelos motivos
explicados em 4.1, e as bases ja prontas desses anos, geradas em 4.1.1., foram submetidas ao

fluxo da figura 15, exemplificado para o caso de 2009.
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Figura 15: Fluxo do Alteryx que representa o tratamento adicional realizado nos dados de taxi para
incluir as zonas de pick-up para o ano de 20009.
Fonte: elaborada pelo autor

No fluxo, a base pronta passa pela ferramenta de “Create Points”, que gera uma
localizacdo espacial para cada corrida lendo a latitude e a longitude do local de pick-up. Depois,
através do comando “Spatial Match”, o software reconhece a qual area das zonas de taxi da
TLC esse ponto pertence. Seguindo o fluxo, utiliza-se a ferramenta “Select” para retirar as
informacdes espaciais, mantendo apenas o registro dos nomes das localidades de pick-up. Além
disso, é gerada uma coluna apenas com o registro da hora em que houve o inicio dessa corrida,
pois essa informacdo pode ser Gtil para avaliar a sazonalidade das corridas ao longo de um dia.
Os registros espaciais foram retirados para diminuir o tamanho dos arquivos, que podia chegar
a quase 500 gigabytes por ano somente com as informacdes de pick-up, mesmo no formato
compactado de base de dados do Alteryx.

Depois de passar por esse fluxo, o arquivo passa novamente pelo mesmo fluxo para
receber as informacgOes das zonas espaciais do drop-off, sem criar uma nova coluna com o
horéario da corrida. As bases geradas de taxi e FHV de 2018 passam apenas por ajustes finos
para serem compativeis com as novas bases geradas. Nelas sdo adicionados os nomes das zonas
de taxi e seus respectivos boroughs (nas bases originais tem apenas o cddigo) e foi feita a
formula para adicionar a coluna de “Hora”. No caso de FHV, os dados também foram filtrados

para incluir apenas as corridas da Uber.

4.2. Andlise descritiva dos dados

Antes de realizar anélises mais avancadas, foi necessario entender um pouco mais dos
dados e do panorama geral das corridas de taxi e FHVs em Nova lorque.

No grafico da figura 16, observa-se uma contagem simples do nimero de corridas més
a més na cidade para taxis, Ubers, FHVs e o total de corridas (tdxi somado com FHVs) na

cidade. As partes em branco sdo os meses cujas informagdes da TLC estavam corrompidas,
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como mencionado em 3.2.1.2. Pode-se observar que houve um periodo de estabilidade até o
ano de 2014 e que, a partir deste, 0 numero de corridas de taxi comega a cair gradualmente.
Além disso, o mercado de Ubers e FHVs cresce em velocidade acelerada, assim como o total
de corridas do mercado. Ademais, houve uma flutuacdo dos valores més a més, indicando que

pode haver sazonalidade no numero de corridas.

Corridas por més
(em milhdes)

40

Total Corridas
30
FHV
° el
Uber

/-/J-FpTéxiAmarelo

0T T T T T T T T T T T T T T T T
200901 201001 2011-01 201201 201301 201401 201501 201601 201701 201801 2018-12
Ano-Més

Figura 16: Numero de corridas més a més realizadas em Nova lorgque por categoria de transporte
individual.
Fonte: elaborada pelo autor.

Na figura 17, temos uma viséo consolidada dos anos. De 2009 a 2013, o mercado ficou
praticamente estavel, apresentando um pouco de crescimento entre 2009 a 2012 e uma leve
queda em 2013. Depois disso, houve um aumento relevante no nimero de corridas totais, que
cresceu 110% entre 2013 e 2018. A queda em viagens de taxi iniciada em 2014 ja indica a
possivel entrada de concorrentes no mercado, apesar da TLC ter iniciado a divulgar os dados de
FHVs somente em 2015. Pode-se também observar que a Uber corresponde a maior parte das
corridas de FHVs na cidade (163 milhdes contra um total de 261). Para facilitar a visualizagéo,
nos anos em que ndo foi possivel ler as informacdes de todos os meses de taxis, foi realizado

um ajuste por meio de interpolacdo simples para chegar no total de corridas.
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Figura 17: Namero de corridas ano a ano realizadas em Nova lorque por categoria de transporte
individual.
Fonte: elaborada pelo autor.

Ao se observar somente os meses divulgados a partir de 2015, ha indicios de que a queda
no numero de corridas de taxi esta negativamente correlacionada com a entrada da Uber no
mercado (figura 18). Com um célculo simples de coeficiente de correlacdo de Pearson, utilizado
de maneira linear para todos os meses de 2015 a 2018 com dados tanto para taxi quanto Uber,
obteve-se uma correlacdo de -0,91. Entretanto, para se fazer afirmacdes mais assertivas seria
necessario realizar um estudo econométrico mais aprofundado, de modo a considerar o efeito

das sazonalidades e da dependéncia entre 0s meses.

Corridas por més
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Figura 18: Comparacao entre crescimento do nimero de corridas de Uber e queda das corridas de taxi
em Nova lorque entre 2015 e 2018.
Fonte: elaborada pelo autor.
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4.3. Descricao do processo de analise

Para buscar diferencas no comportamento de taxi antes e depois da ascensdo da Uber
em Nova lorque, foram realizadas 4 andlises: (1) avaliacdo da variacdo nas distancias e na
duragdo das viagens; (2) investigacdo das mudancas na sazonalidade de corridas por dia da
semana e por més; (3) verificacdo de possiveis alteracdes nas zonas de taxi mais acessadas para
pick-up e drop-off por dia da semana e por hora do dia; e (4) avaliacdo das diferencas entre
origem e destino dos boroughs de Nova lorque. Depois, realizou-se uma analise adicional para
(5) medir a representatividade que os taxis mantiveram em Manhattan, por ser a a&rea com maior
concentracdo de corridas, para avaliar a adesdo a Uber nesta regido, independentemente dos
padrdes de deslocamento.

Essas analises primarias (1, 2 e 3) foram escolhidas baseando-se em avaliagcdes vistas
na revisdo de literatura, que mostraram, por exemplo, que ha sazonalidade nas corridas de taxi,
e gque a quantidade de viagens varia em funcdo das diferentes zonas da cidade, como foi
observado nas figuras 05, 06, 07, e 08 de Ferreira et al. (2013). As anélises mais aprofundadas
(04 e 05) foram realizadas em decorréncia dos fatos aprendidos nas analises anteriores, que
sugeriram investigar com mais profundidade os deslocamentos entre os boroughs e entender
como se deu a penetracdo da Uber no mercado de corridas de Manhattan.

Em todas as analises, buscou-se sempre entender trés fatores: (1) como o taxi era no
inicio dos anos disponiveis e a variacdo de comportamento dentro deles, para avaliar a situacao
inicial, e se ja havia alguma tendéncia de mudanca antes da queda no nimero de corridas devida
a entrada da Uber (entre 2009 a 2013); como (2) o taxi se tornou no final do periodo com dados
disponiveis, para avaliar se houve alguma mudanca depois da entrada do concorrente privado;
e qual a (3) caracteristica do comportamento das viagens de Uber, para avaliar se houve alguma

aproximacdo ou distanciamento das caracteristicas das corridas de tdxi em caso de mudanca.

4.3.1. Distancia e duracéo das viagens

Para calcular a distancia e a duracéo das viagens, foi gerada uma base de dados com a
mediana da distancia e da duracdo das corridas de taxi més a més de 2009 a 2018, com restri¢éo
apenas dos meses que ndo estdo disponiveis nas bases. Para a Uber, foi calculada somente a
duracéo das viagens para um numero mais restrito de meses dado que néo ha informacdes de
distancia e que o timestamp de drop-off s6 passou a ser divulgado em julho de 2017. Foi
utilizada a mediana para evitar distor¢des de linhas de dados com valores muito altos, como

mencionado em 3.2.1.2.
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No fluxo da figura 19, o software acessa as bases de tdxi com os dados das corridas de
cada ano, cria uma coluna de “Duracdo”, calculando a diferen¢a de tempo em segundos entre o
drop-off e o pick-up de cada corrida. Depois, 0os homes das colunas com as informacGes de
distancias das corridas nativas da base sdo renomeados através do comando “Select” para que
sejam compativeis entre todos os anos, dado que ha uma variagdo entre 0s nomes das colunas
divulgadas ano a ano. Em seguida, a ferramenta de “Summarize” calcula a mediana dos valores
de duracéo e distancia das corridas para cada més do ano; é criada uma coluna com o ano dos
numeros para facilitar a futura identificacéo; e séo filtrados os meses somente do ano vigente
de cada base para remover possiveis outliers, como explicado também na secdo 3.2.1.2. Em
seguida, o “Union” une todas as informag¢fes em uma mesma base, ja pronta para a construcao

dos graficos com os resultados utilizando o Excel e 0 Mekko Graphics.
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Figura 19: Fluxo do Alteryx utilizado para calcular a distancia e a duracdo das viagens de taxi.

Fonte: elaborada pelo autor.
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J& a figura 20 representa o fluxo para o célculo da duracdo das corridas de Uber.
Primeiro sdo filtrados somente os dados dessa empresa na base de FHVs identificados. Depois
foram calculadas as duracdes das corridas e as medianas por més. Especificamente em 2017,
foi colocado um filtro para remover as corridas que ainda ndo tem o timestamp de drop-off

divulgado, sendo elas de janeiro a junho do respectivo ano.

T«—E]
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Dpe r_I ra .-j x.': ‘ L'r pOff date 1L' meDiff

Figura 20: Fluxo do Alteryx utilizado para calcular a distancia e a duragdo das viagens de Uber.
Fonte: elaborada pelo autor.

4.3.2. Sazonalidade por dia da semana e més

Para analisar a sazonalidade por dia da semana e més, foi gerada no Alteryx uma base
com o numero de corridas por més e por dia da semana para todos 0s meses disponiveis de taxi
e Uber. Depois, foram realizadas andlises simples no Excel e os dados plotados pelo Mekko
Graphics. No caso da analise para dias da semana de taxi, apos realizados os célculos, os anos
sem todos 0s meses disponiveis foram ajustados por meio de uma regressao linear para que o
total de corridas fosse mais coerente com a ordem de grandeza da quantidade de viagens que
ocorreram, de modo a facilitar a visualizagdo.

Para o taxi, foi utilizado o fluxo da figura 21. Nele, a base de cada ano é lida, depois é
criada uma coluna com o ano do pick-up de cada registro para facilitar as analises. A seguir, 0

ano é filtrado, de modo a atender a remocdo de outliers proposta na se¢do 3.2.1.2. Depois, é
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realizada uma contagem do numero de corridas, agrupado por dia da semana e por més. Por
ultimo, os dados s&o unidos em uma Unica base, contendo as contagens de todos 0s anos.
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Figura 21: Fluxo do Alteryx utilizado para calcular a sazonalidade por dia da semana e més das
viagens de taxi.
Fonte: elaborada pelo autor.

Para os dados de Uber, é aberta cada base com as operadoras e filtrados os dados
correspondentes & Uber. Depois, é feito 0 mesmo agrupamento dos t&xis e jungdo das bases
(figura 22). Nesse caso, ndo foi necessario remover os outliers pois 0 mesmo erro dos taxis nao
ocorre na base de FHV.
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Figura 22: Fluxo do Alteryx utilizado para calcular a sazonalidade por dia da semana e més das
viagens de Uber.
Fonte: elaborada pelo autor.

4.3.3. Namero de viagens por zona de taxi, dia da semana e horério

Para essa andlise, foram utilizadas as bases geradas na sec¢éo 4.1.3., que possuem as
zonas de taxi de pick-up e drop-off para todos os anos. Em todos os casos, foi adicionada uma
coluna “Ano” e foram sumarizadas as bases por nimero de viagens por dia da semana, hora do
dia do pick-up e zona de taxi, como pode ser observado na figura 23. Esse procedimento foi
feito para gerar uma base com as informac@es de pick-up e depois para gerar outra base com as
informacdes de drop-off. Dado que as duas informacdes ja existem nos inputs, poderia ter sido
gerada apenas uma base com as duas informacGes, mas a base resultante teria um nimero de
linhas muito grande, logo optou-se por quebrar em duas bases. Em ambos os dois casos, a base
resultante contou tanto com as informagdes tanto de taxi quanto com as de Uber.
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Figura 23: Fluxo do Alteryx utilizado para visualizar as viagens por zona, dia da semana e horario das

viagens de taxi e Uber.
Fonte: elaborada pelo autor.

Para visualizar as informacOes, foi utilizado o software Tableau. Nele, como as
informagdes espaciais foram perdidas na elaboracdo da secdo 4.1.3., ficando somente as
informagdes referentes a identificagdo das zonas de taxi, foi necessario cruzar novamente essa

informacdo com as suas areas espaciais, por meio do arquivo .shp da TLC, como pode ser visto

na figura 24.



71

Base PU.csv+ (Multiple Connections)
Connections
Base PU

Base PU.csv [] taxi_zones.shp
taxi_zones

Shape Leng Shape Area

Figura 24: Conexao da base gerada com as viagens por zona, dia da semana e horario das viagens de
taxi e Uber com a base de zona de taxi definidas pela TLC.
Fonte: elaborada pelo autor.

4.3.4. Localizagao de pick-up e drop-off

Para a analise dos fluxos de deslocamento, foram utilizadas novamente as bases da se¢édo
4.1.3. Elas, como mostra a figura 25, sdo lidas, sumarizadas pelo agrupamento de borough de
pick-up e de drop-off, e foi gerada a contagem de corridas realizadas em cada combinacgdo

origem-destino. Em seguida, é marcado o0 ano e o tipo de cada base, € elas séo unidas.
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= -0

Figura 25: Fluxo do Alteryx utilizado para analisar a recorréncia de origem-destino das viagens de taxi
e Uber.
Fonte: elaborada pelo autor.

A base resultante foi analisada por meio da elaboracdo de diagramas de Sankey no

Tableau.

4.3.5. Evolugéo das corridas em Manhattan

Para avaliar a evolucdo das corridas que acontecem no borough de Manhattan, foram
utilizadas as bases da se¢do 4.1.3. Como estas ndo foram geradas para FHVs, a analise neste
caso ira partir das bases originais geradas no 4.1.2.

Primeiro, foram feitas bases com todas as corridas que contém o pick-up ou o drop-off
em Manhattan, como pode ser observado na figura 26. O fluxo de Alteryx cria uma coluna de
ano e filtra os valores que ndo correspondem ao ano original para remover os outliers. Depois,
sdo aplicados dois filtros. No primeiro, separam-se todas as corridas com o pick-up em
Manhattan. Em seguida, para as que se iniciaram em outro borough, sdo filtradas aquelas que
tiveram o drop-off em Manhattan. Dessa forma, captura-se todas as corridas que tiveram o pick-
up ou o drop-off (ou os dois) no bairro de interesse. Depois, sdo unidas todas as bases e ¢ feita

uma contagem para 0 numero de corridas verificadas em cada ano.
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Figura 26: Fluxo do Alteryx utilizado para analisar a evolugdo das corridas de taxi que comegaram ou

terminaram em Manhattan.
Fonte: elaborada pelo autor.

A segunda base, como observado na figura 27, foi feita por um processo parecido com

o da figura anterior. Entretanto, ao invés de capturar todas as corridas que passam por

Manbhattan, filtram-se as corridas com o drop-off dentro desta regido no conjunto de dados das

viagens que tiveram o pick-up nesta mesma localidade. Dessa forma, obteve-se uma base com

a contagem das corridas que comecaram e terminaram no borough, focando ainda mais no local

de interesse.
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Figura 27: Fluxo do Alteryx utilizado para analisar a evolugdo das corridas de taxi que comegaram e
terminaram em Manhattan.
Fonte: elaborada pelo autor.

Ja as corridas de FHV passam por um processo semelhante ao das bases da sec¢do 4.1.3.,
no qual elas primeiro recebem os nomes das zonas de taxi (que j& estdo marcadas com uma
identificacdo na base original). Para ndo deixar de capturar registros em que apenas o pick-up
ou o drop-off estdo marcados na base, une-se as informacdes das corridas que nao tiveram match
com o “de-para” da base de zonas de taxi da TLC. Nesse processo, hd uma perda de 11% dos
registros de FHV que acabam ndo sendo considerados nas analises por falta de informacéo.
Depois disso, o fluxo cria duas rotas diferentes, uma para cada um dos filtros das figuras 26 e
27, gerando uma base com os dados de FHV que comecam e/ou terminam em Manhattan e
outro com os dados que comegcam e terminam no borough, quebrados pela operadora do

transporte. O processo pode ser observado na figura 28.

Ll D,

Figura 28: Fluxo do Alteryx utilizado para analisar a evolugéo das corridas de Uber que comegaram
e/ou terminaram em Manhattan e as corridas que comecaram e terminaram neste borough.
Fonte: elaborada pelo autor.
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4.4. Resultado das anélises
4.4.1. Distancia e duracdo das viagens

Na figura 29, podemos visualizar a variagdo da mediana das distancias percorridas pelos
taxis més a més de 2009 a 2018. As partes em branco séo os dados que ndo estdo disponiveis

para analise e ndo ha informacg6es de Uber para distancia no periodo.

Mediana das distancias percorridas pelos taxis més a més
(em km)

2.0
Taxi Amarelo
1.5

1.0

0.5

0.0
2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Figura 29: Mediana das distancias percorridas pelos taxis més a més.
Fonte: elaborada pelo autor com dados da TLC.

Ao verificar os dados, percebe-se que a mediana é relativamente estavel ao longo dos
anos, apresentando um leve crescimento durante 2009, um pico em agosto de 2013 e uma
tendéncia de queda a partir da metade de 2015, passando de uma mediana média de 1,74
quildmetros em 2015 para 1,62 em 2018.

No grafico da figura 30, tem-se a mediana da duracgdo das viagens de taxi para 0 mesmo
periodo e das corridas de Uber de julho de 2017 até o final de 2018.
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Mediana das duragdes das corridas més a més
(em segundos)
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Figura 30: Mediana das durac@es das corridas de taxi e Uber més a més.
Fonte: elaborada pelo autor com dados da TLC.

Enquanto houve uma queda da mediana das distancias, a mediana das duracgbes das
viagens aumenta em ritmo desacelerado, porém frequente, ao longo da série temporal, passando
de uma mediana meédia de 585 segundos em 2009 para 670 em 2018. Apesar de haver uma
tendéncia de queda na distancia percorrida pelas viagens, ha uma tendéncia de aumento na
duracgdo das corridas. Além disso, as corridas de Uber s&o consideravelmente mais longas em
duracdo que as de taxi (de 45% a 54% mais duradouras), apresentando sazonalidade més a més
visualmente semelhante (varia¢fes para cima e para baixo acompanham 0s mesmos meses,
como observa-se no gréfico).

Apesar de haver variacdes ano a ano nos indices calculados para os taxis, ndo se
encontrou nenhuma evidéncia de mudanca de distancia e duracdo das viagens devido a entrada

da Uber no mercado.

4.4.2. Sazonalidade por dia da semana e més
4.4.2.1. Sazonalidade por dia da semana

Na figura 31, visualiza-se a quantidade total de corridas de Uber por ano realizadas por
dia da semana. Observa-se um aumento da quantidade de corridas ao longo dos dias Uteis da
semana, de segunda a sexta, em todos os anos. Depois, ha um pico de demanda no sabado e

uma caida nas corridas no domingo.
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Corridas de Uber por dia da semana por ano
(em milhdes)
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Figura 31: Corridas de Uber por dia da semana e por ano.
Fonte: elaborada pelo autor com dados da TLC.

Na figura 32, observa-se 0s mesmos dados para taxi. Os numeros seguem a mesma
tendéncia da Uber, com um crescimento no nimero de corridas até sabado e uma queda no
domingo, apesar de apresentarem uma sazonalidade menor, com uma variagdo menos intensa
aos sabados (média da variacdo entre o numero de corridas em cada dia da semana e a média
dos 7 dias para todos os anos foi de 9,7% para a Uber e 5,7% para 0s taxis e variacdo maxima
foi de 21,6% contra 12,4%). Os dados dos primeiros anos da série estdo bastante sobrepostos,
devido ao numero total de corridas semelhante. Conforme cai a quantidade de corridas pela
diminuicdo da demanda do taxi, as curvas vao ficando mais espagadas, mas seguem

apresentando a mesma tendéncia.

Corridas de taxi amarelo por dia da semana por ano

(em milhdes)
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0 . T T ! ! .
Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado Domingo

* Para anos sem o registro de todos os meses disponiveis, o valor total de corridas de taxi amarelo foi estimado por interpolagéo simples

Figura 32: Corridas de taxi por dia da semana e por ano.
Fonte: elaborada pelo autor com dados da TLC.
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N&o h4 indicios de mudanca na sazonalidade semanal dos t&xis devido a entrada da Uber

na cidade.

4.4.2.1. Sazonalidade por més

Na figura 33, verifica-se o namero de corridas de Uber por més ao longo dos anos. Nesse
caso, como existe uma tendéncia de crescimento dos nimeros ao longo de um ano, ndo se tirou

conclusdes a respeito da sazonalidade mensal.

Corridas de Uber por més por ano
(em milhdes)
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Figura 33: Corridas de Uber por més e por ano.
Fonte: elaborada pelo autor com dados da TLC.

Para as informacdes de taxi, dispostas na figura 34, hd uma oscilacdo para cima nos
meses de fevereiro, marco e abril, e uma oscilacdo para baixo nos meses de julho, agosto e
setembro. Essa oscilagdo apresenta variagGes entre 0s anos, mas todos eles tém uma curva geral
com essas caracteristicas. A partir do ano de 2015, h4 uma tendéncia de queda do nimero total
de corridas acentuada devido a entrada da concorrente e curvas dos anos véo se distanciando
da sobreposicdo dos anos iniciais. Mesmo assim, elas mantém uma curva semelhante a dos anos
anteriores, de modo que ndo se pode perceber nenhuma mudanga de sazonalidade nos meses

do ano devida a ascensdo do concorrente privado.
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Figura 34: Corridas de taxi por més e por ano.
Fonte: elaborada pelo autor com dados da TLC.

4.4.3. Numero de viagens por zona de taxi, dia da semana e horario

Para a analise do numero de viagens por zona de taxi por dia da semana de zona de taxi
por horéario, foram feitos mapas de calor com a quantidade de viagens realizadas em cada zona
de taxi nos anos de 2009, 2013 e 2018 e para Uber em 2018. Ha versdes do mapa tanto para o
pick-up quanto para o drop-off de passageiros, e para a variagdo de acordo com as horas do dia
e com os dias da semana.

Devido a restri¢cBes para disponibilizar a animacdo desses dados em papel, eles estdo

disponiveis nos links correspondentes na tabela 3.

Tabela 03: Links para visualizacdo da analise do nimero de viagens por zona de taxi, dia da semana e

horario.

Localizacao Categoria Site

visualizada

Pick-up Hora do Dia https://public.tableau.com/profile/bruno4221#!/v
izhome/Pick-up-Workbook/Hora

Pick-up Dia da Semana https://public.tableau.com/profile/bruno4221#!/v
izhome/Pick-up-Workbook/Dia

Drop-off Hora do Dia https://public.tableau.com/profile/bruno4221#!/v
izhome/Drop-off-Workbook/Hora

Drop-off Dia da Semana https://public.tableau.com/profile/bruno4221#!/v

izhome/Drop-off-Workbook/Dia

Fonte: elaborado pelo autor.
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Para acessar os dados, basta digitar o link no navegador de sua preferéncia, clicar na
opc¢éo de visualizacdo em tela cheia, como representado na figura 35, e depois variar a métrica

desejada conforme observado na figura 36.

up - Workbook - Bruno Do X+ = o X
€ C @& publictableau.com, r v Y N o Q f & O = o H
1 Apps Bain (&) intranet [@> CaseCloud @ Sharepoint SP XM Qualtrics @ Vital Work & Drive ™% TICTripData @ Virtual Cruncher Other bookmarks
+obleuu:.’pub|ic GALLERY  AUTHORS  BLOG  RESOURCES  ACTIVITY SIGN UP [®)

YT 2018 - dia - Monday Uber 18 - dia - Monday

4 +ableau < € L ‘1<:|

Figura 35: Indicacdo do botéo utilizado para visualizar os mapas em tela cheia dentro da pagina do
Tableau Public com a analise do nimero de pick-ups de taxi por dia da semana.
Fonte: elaborada pelo autor.

Count PU

YT 2009 - dia - Monday YT 2013 -dia - Monday

Dia Semana

Monday -

Show History

Uber 18 - dia - Monday

4 +ableau < & B3

Figura 36: Indicacdo do bot&o utilizado para selecionar o dia da semana desejado na visualizacdo
dentro da pagina do Tableau Public com a anélise do numero de pick-ups de taxi por dia da semana.
Fonte: elaborada pelo autor.
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Ao se observar as imagens, tanto para a variagdo entre os dias da semana quanto para a
entre as horas de um dia, ndo ha diferencas significativas entre as localiza¢Ges preferidas para
viagens de taxi ao longo do tempo, sejam elas de pick-up ou drop-off.

Adicionalmente, ressalta-se que, apesar dos nimeros de taxi ndo terem apresentado
grandes variagOes entre os anos analisados, eles séo bastante diferentes dos de Uber. As corridas
de taxi sdo quase todas concentradas dentro do borough de Manhattan, com outros lugares
pontuais de concentracdo, como o aeroporto JFK no lado direito dos mapas, especialmente no
caso do pick-up (o drop-off é ligeiramente mais espacado, com corridas possivelmente saindo
de Manhattan e indo para outros boroughs). J& as corridas de Uber tém uma capilaridade muito
maior, atingindo zonas de tdxi em outros boroughs e apresentam pontos de concentracdo

relevantes em locais com baixa presenca de taxi.

4.4.4. Localizacao de pick-up e drop-off

A localizagdo de pick-up e drop-off das corridas podem ser visualizadas através dos
diagramas de Sankey a seguir, feitos no Tableau. As figuras 37, 38 e 39 se referem as corridas
de taxi em 2009, 2013 e 2018, respectivamente; e a figura 40 mostra as corridas de Uber em
2018. Nesses diagramas, a barra do lado esquerdo representa o percentual total de pick-ups de
cada borough e a barra do lado direito os drop-offs. Os elos entre as barras sdo os fluxos que
acontecem entre cada borough, de modo que os elos come¢am e possuem a cor dos boroughs
de inicio das corridas e vao até o borough do final das corridas. A largura de cada elo é
diretamente proporcional a quantidade de corridas entre as regides.

Na figura 37, 93,5% dos pick-ups ocorreram em Manhattan e 4,6% em Queens. Os
outros boroughs foram omitidos por terem nimeros pouco expressivos. Os elos azuis sdo as
corridas que partiram de Manhattan e a espessura dos mesmos indica a intensidade com a qual
as corridas seguem o trajeto da regido inicial para a final. A grande maioria das corridas
iniciadas neste borough sdo direcionadas para ele mesmo, com uma parcela menor indo para
Queens, outra para o Brooklyn, uma ainda menor para o Bronx e quantidades bem pouco
expressivas para Staten Island e EWR. Também se observa que a maioria das corridas de
Queens foi direcionada ou para Manhattan ou para a prépria regido. Além disso, a coluna dos
drop-offs apresenta variacdo relevante em relacdo a dos pick-ups. Tanto Brooklyn quanto
Queens ganharam um percentual maior de participacdo nas corridas, chegando a 4,2% e a 5,0%,
respectivamente. J& Manhattan teve uma redugdo em seu nimero, passando de 93,5% para
90,1%.
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Figura 37: Diagrama de Sankey para as corridas de taxi em 2009, representando a origem e o destino
das viagens entre os boroughs de Nova lorque.
Fonte: elaborada pelo autor com dados da TLC.
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Figura 38: Diagrama de Sankey para as corridas de tdxi em 2013, representando a origem e o destino
das viagens entre os boroughs de Nova lorque.
Fonte: elaborada pelo autor com dados da TLC.

Na figura 38, temos um cenario bastante parecido com o de 2009. A grande maioria das
corridas ainda esta concentrada em Manhattan, com um leve aumento do nimero de pick-ups e
drop-offs nos outros boroughs. Destaca-se que houve uma varia¢do no percentual de corridas
iniciadas em Queens, mas o0 numero de términos ficou estavel. J4 0 Brooklyn teve um aumento

em ambas as dimensoes.
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Figura 39: Diagrama de Sankey para as corridas de tdxi em 2018, representando a origem e o destino
das viagens entre os boroughs de Nova lorgue.
Fonte: elaborada pelo autor com dados da TLC.

Na figura 39, voltamos para um cenério mais parecido com o da figura 37, com
Manhattan mais forte. Além disso, h&d uma queda expressiva de drop-offs em relacdo aos pick-
ups em Queens, passando de 6,4% para 5%, e o Brooklyn figura novamente como mais
relevante no destino do que no inicio das corridas.
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Figura 40: Diagrama de Sankey para as corridas de Uber em 2018, representando a origem e o destino
das viagens entre os boroughs de Nova lorque.
Fonte: elaborada pelo autor com dados da TLC.

Na figura 40, pode-se observar que a distribuicdo de corridas da Uber é bastante
diferente da vista nos diagramas dos taxis. Manhattan continua o bairro mais acessado, mas
Queens, Brooklyn e Bronx também aparecem com bastante destaque, somando 55,4% dos pick-
ups e 57,1% dos drop-offs no periodo, com cada uma possuindo mais de 10% das viagens em

ambas as dimensdes. Além disso, apesar dos elos entre 0s mesmos boroughs sempre serem 0s
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mais largos, indicando forte presenca de corridas nas mesmas regides, os elos ligando
localidades diferentes tem espessura maior do que 0s vistos nas corridas de taxi, indicando que
os trajetos realizados pela Uber tendem a cruzar mais regides da cidade. Dessa maneira, 0
diagrama indica que a empresa realiza corridas diferentes das que sdo realizadas pelo
concorrente publico, atendendo uma nova procuto que era subatendida com a presenga
exclusiva dos taxis.

Ressalta-se que, apesar de pequenas diferencas, a distribuicdo de corridas entre 0s
boroughs de Nova lorque ficou praticamente constante para as viagens de taxi em 2009, 2013
e 2018, de modo a ndo se perceber nenhuma diferenca significativa na distribuicdo destas
corridas desde a entrada da concorrente no mercado.

4.4.5. Evolucdo das corridas em Manhattan
4.4.5.1. Evolucéo das corridas que comegcam e/ou terminam em Manhattan

As corridas que comecam e/ou terminam no borough estdo representadas na figura 41.
As corridas desta categoria representam entre 94% e 95% de todas as corridas de taxi nos anos
analisados. Entre 2009 e 2013, o mercado total ficou praticamente estavel. J& para 2018, houve
um crescimento de 34% no numero de corridas. Apesar de ser um valor alto, ainda é timido
quando comparado com o crescimento de 110% visto na figura 17, para 0 mesmo periodo. Além
disso, dado que as corridas desta classificacdo continuam bastante representativas do total das
viagens de taxi, percebe-se que a entrada de novos competidores foi responsavel pela queda no
namero de corridas nesta regido, mas que ndo houve um impacto na distribuicdo geogréafica das

corridas realizadas, como ja visto nas se¢des 4.4.3. e 4.4.4.
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Figura 41: Evolug&o das corridas que comecam e/ou terminam em Manhattan por tipo de transporte
individual.
Fonte: elaborada pelo autor com dados da TLC.

4.4.5.1. Evolucéo das corridas que comecam e terminam em Manhattan

Na figura 42, observa-se as corridas em que tanto o pick-up quanto o drop-off ocorreram
dentro do borough de Manhattan. Nesse cenério, isola-se ainda mais a “fortaleza” do taxi, que

é a regido onde ocorre a maioria de suas viagens.
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% total Taxi 85% 83% 84%
Amarelo
% total Uber - - 32%

Figura 42: Evolucdo das corridas que comegcam e terminam em Manhattan por tipo de transporte
individual.
Fonte: elaborada pelo autor com dados da TLC.

Nessa figura, o crescimento do numero total de corridas é ainda menor quando

comparado com a figura 17 (em comparagdo com a figura 41), com uma variacdo de apenas
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12%, indicando que o mercado desse borough ja é bastante saturado em termos de quantidade
de corridas. Por conta disso, ao se observar que ha pouco crescimento nas regiées nas quais a
presenca do taxi ja era forte, pode-se afirmar que o aumento do nimero de corridas observado
na figura 17 ocorre devido ao estimulo de demanda da oferta de FHVs em regides nas quais a
presenca de taxi era modesta, e que esse aumento ndo ocorre de maneira linear em todas as
regides.

Ressalta-se que, mesmo com a diminui¢do do numero de corridas de taxi de 2013 para
2018, o percentual de corridas que comegam e terminam em Manhattan cresceu entre esses
anos, passando de 83% para 85%, contra apenas 32% da Uber.

Dessa forma, entende-se que a Uber e outros meios de corrida FHV né&o apenas tem uma
alta capacidade de geracdo de demanda em areas nas quais 0s taxis atuam pouco, como também

sdo uma concorréncia forte para os taxis nas regides em que eles ja possuem presenca forte.
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5. CONCLUSAO

A partir das analises apresentadas, conclui-se que a entrada da Uber no mercado de
transporte individual da cidade de Nova lorque ndo teve impacto expressivo nos padrdes de
deslocamento estudados para os téxis, sendo eles: (1) a distancia e a duracdo das corridas; (2) a
sazonalidade entre os dias da semana e entre 0s meses do ano; (3) as localizagdes de pick-up e
drop-off das corridas, quando analisadas pelas variaveis horas do dia e por dias da semana; e
(4) os fluxos de tramitagéo entre os boroughs.

Entretanto, apesar de ndo haver diferengas na forma de uso dos taxis, ha duas situacoes
em que a presenga deste competidor privado impacta na mobilidade dos usuérios deste
transporte.

A primeira delas € o aumento da competitividade de regides nas quais a presenca de taxi
ja era forte. Na andlise da evolugdo de corridas em Manhattan, mostra-se que houve um
aumento timido do nimero de corridas na regido (apenas 12% para corridas que comegam e
terminam no borough), mas que a Uber foi capaz de absorver uma grande parte da demanda
gue ja existia e ja era atendida (32% do total de corridas, incluindo o aumento do mercado),
concorrendo profundamente com os Yellow Taxis. Essa alteracdo, conforme Wallsten (2015),
jamencionado na secdo de justificativa (1.3.), traz beneficios por meio do aumento de qualidade
do servigo prestado e esta associado a reducdo nas reclamacdes dos consumidores as viagens
de taxis, incluindo menor indice de defeitos em méaquinas de cartdo de crédito, menor incidéncia
de ar condicionado e aquecimento quebrados, e reducdo de praticas inadequadas no processo
de dire¢do dos veiculos.

A segunda mudanca, observada nas localizagcfes de pick-up e drop-off das corridas de
Uber, é a geracdo de demanda por este tipo de transporte em areas pouco servidas pelos taxis.
Zonas localizadas fora de Manhattan, consistentemente ao longo do histérico estudado, foram
subatendidas. Entretanto, a entrada dos FHVs no mercado permitiu que essas regides tivessem
acesso ao transporte privado individual, dobrando em 5 anos a quantidade total de corridas
realizadas na cidade (figura 17). Essa modificagdo também é positiva pois facilita a locomocéo
dos novos usuarios que antes ndo possuiam essa alternativa de transporte.

Além disso, pode-se perceber que ha diferencas significativas entre os perfis das viagens
realizadas por taxis e por veiculos da Uber, que além de atingirem zonas de diferentes, tendem
a ter tempos de duracdo maiores, provavelmente por transitar entre diferentes regides. Estas
conclusdes estdo em linha com o estudo de McKenzie e Baéz (2016), que diz que o taxi e a

Uber possuem publicos distintos.
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5.1. Trabalhos futuros

Para préximos estudos, recomenda-se entender com maior profundidade as razdes pelas
quais as corridas de taxi em Nova lorque sdo concentradas em Manhattan e analisar o impacto
da entrada de concorrentes privados no mercado de transporte publico individual em cidades
que podem ou ndo possuir a mesma concentracao espacial de viagens.

Em especial, Sdo Paulo é uma localidade interessante para ser estudada. A cidade possui
similaridades com seu par estadunidense por se tratar de um grande centro urbano e também
possuir uma grande concentracao e centralizagdo de suas atividades urbanas (Lencioni, 2008).
Além disso, houve um aumento consideravel no numero de viagens de transporte publico
individual e privado no local, passando de 90,7 mil viagens diarias em 2007 para 468,4 mil em
2017, segundo a Pesquisa Origem e Destino 2017 (Companhia do Metropolitano de S&o Paulo
— Metrd, 2017). O estudo também ressalta que a modalidade de t&xi convencional, sem o uso
de aplicativos, foi responsavel por 98,4 mil corridas diarias na data mais recente da pesquisa,
representando um crescimento de 8,4% em relacdo ao primeiro ano — diferentemente do caso
de Nova lorque, em que ha queda na quantidade de viagens realizadas por Yellow Cabs.
Entretanto, a cidade ndo possui informacdes sobre estes meios de transporte em suas politicas
de dados abertos, o que dificultaria a realizag&o do trabalho.

Outra sugestdo é explorar como eram realizados os deslocamentos de usuarios que hoje
sdo atendidos pela Uber e que antes nao realizavam viagens de transporte publico individual,
de modo a entender quais meios de transporte que foram substituidos por esta alternativa de
locomogdo. Dessa maneira, poderia compreender-se melhor o impacto do surgimento dos
concorrentes privados na mobilidade e no transito de uma cidade, verificando se eles atuam de

maneira complementar ou concorrente ao transporte publico coletivo.
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