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Article Info Resumo

Palavras-chave: Este trabalho apresenta um método sequencial, envolvendo aplicagdo de Analise em Componentes
Escolha modal Principais (ACP) e logit binomial para previsdo de escolha por modo de transporte motorizado. A
Anadlise em Componentes aplicagdo da ACP permite reduzir o banco de dados multicolinear a componentes ndo correlacionadas
Principais entre si. Tais components sdo utlizadas, posteriormente, como variaveis explicativas em modelos
Logit Binomial logisticos binomiais. Os dados utilizados para o desenvolvimento deste trabalho sdo provenientes da

entrevista domiciliar da Pesquisa Origem-Destino de 2007, realizada na Regido Metropolitana de S&o
Paulo. Os modelos obtidos apresentaram bom poder preditivo e valores coerentes e significativos de
Submitted 6 May 2015; parametros calibrados. Na etapa de validagio, foram obtidas taxas de acertos variando entre 69% a 92%.
received in revised form 9 Jul 2015; Finalmente, o método proposto é razoavel, sendo uma boa alternativa para o caso de dados
accepted 12 Jul 2015. multicolineares em métodos de regressao.
Licensed under

Creative Commons
CC-BY 3.0 BR.

+ Corresponding author. Escola de Engenharia de Sdo Carlos/USP, Departamento de Transportes. Avenida Trabalhador Sancarlense, Parque Arnold Schimidt.
13566590 - Sdo Carlos, SP - Brasil.
E-mail address: cira@sc.usp.br.

Introducao

Este trabalho visa apresentar um método sequencial, envolvendo aplicacdo de Andlise em Componentes Principais (ACP)
e logit binomial para previsdo de escolha por modo de transporte motorizado. A aplicagdo da ACP permite reduzir o banco
de dados multicolinear a componentes ndo correlacionadas entre si. Tais componentes, extraidas pela ACP, sdo utilizadas
como variaveis explicativas no modelo logit binomial. Desta forma, trata-se de uma abordagem exploratdria-confirmatéria
que permite investigar preferéncias por modo de transporte motorizado. O método proposto é eficiente, sobretudo para o
caso de banco de dados com multicolinearidade.

Técnicas de regressdo multipla sdo versateis e poderosas. Sdo aplicadas em uma infinidade de casos, onde se deseja
encontrar uma relagdo entre uma unica variavel dependente e diversas varidveis independentes, com estimacdo de
parametros a partir de diferentes critérios. Um estimador de um parametro ou um vetor de parametros desconhecidos é
uma variavel aleatdria cujo valor pode ser calculado a partir de uma amostra. O vetor de parametros pode ser estimado por
varios métodos, tais como Método dos Minimos Quadrados (Regressdo Linear Multipla) e o Método da Maxima
Verossimilhanca (Regressdo Logistica - logit), que sdo os mais utilizados.

Multicolinearidade ocorre quando duas ou mais variaveis explicativas sdo muito correlacionadas entre si. Utilizando-se
apenas modelos de regressdo, torna-se dificil distinguir suas influéncias separadamente. Outra suposi¢cdo do modelo de
regressdo é que nenhuma relacio linear exata pode existir entre quaisquer covariaveis ou combinagées lineares destas.
Quando se viola esta hipétese tém-se o problema de multicolinearidade perfeita. Por outro lado, se as variaveis ndo estio
correlacionadas entre si, denomina-se, este caso, auséncia de multicolinearidade, sendo chamada de ortogonal a regressao
com estas variaveis. O caso intermediario, muito comum em problemas reais, ocorre quando a correlacdo entre duas ou
mais varidveis é alta, sendo esta situacdo chamada de alto grau de multicolinearidade.

Geralmente, a multicolinearidade ndo aumenta o poder preditivo de modelos de regressdo, sendo uma tarefa usualmente
dificil a sele¢do de variaveis explicativas multicolineares (Camminatiello e Lucadamo, 2010). Um ndmero alto de variaveis
explicativas e correlacionadas pode tornar os modelos de regressdo mais redundantes do que realmente bons. Para evitar
os problemas provocados pela multicolinearidade o método mais simples é a eliminag¢ido, do modelo completo, das variaveis
com os coeficientes estatisticamente ndo significativos para encontrar o melhor subconjunto de varidveis independentes.
Outra alternativa, proposta por Hoerl e Kennard (1970), é o método de regressdo denominado de “Ridge”, que tem o
objetivo de melhorar a precisdo dos parametros estimados, sem o termo constante, por padronizar as variaveis
independentes. Neter et al. (1989), no entanto, colocam como principal limitagio do modelo anterior, a impossibilidade de
fazer inferéncias sobre seus parametros.
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Outra forma de obter um modelo adequado, quando algumas varidveis independentes sdo muito correlacionadas, é a
partir da técnica de Andlise em Componentes Principais, que tem a vantagem de ndo descartar nenhuma variavel
explicativa. Alguns autores propuseram métodos diferentes, com perda de pouca informacgdo a respeito da variancia dos
dados e redugdo significativa de variaveis independentes (Wold, 1985; Frank et al., 1993; Aguilera et al., 2006).

Camminatiello e Lucadamo (2010) propuseram o modelo de regressao logistica multinomial para dados multicolineares,
desenvolvendo, a partir de dados simulados, uma extensdo do modelo Principal Components Logistc Regression (PCLR).
Aguilera et al. (2006) também desenvolveram método de extragdo de componentes e posterior uso em regressdo logistica
com dados simulados. Chen et al. (2010) aplicaram metodologia similar para estudo de comportamento relativo a viagens.
Na literatura de modelagem de transportes, por exemplo, o uso de tal método para aprimorar estimativas de demanda,
resolvendo o problema de multicolinearidade, ndo é tio trivial.

Este trabalho visa melhorar estimativas, relacionadas a escolhas discretas de transportes (modo de transporte) através
do uso de componentes principais em modelos logisticos tradicionais. Na Secdo 1, serdo apresentados conceitos basicos
relativos as técnicas utilizadas; na Sec¢do 2, sdo descritos materiais e método; na Se¢do 3 sdo apresentados os resultados
obtidos e discussdes. Finalmente, as conclusdes sdo apresentadas e, em seguida, as referéncias bibliograficas utilizadas.

1. Técnicas abordadas

1.1 Analise em Componentes Principais (ACP)

A andlise em componentes principais (ACP) é uma técnica de andlise fatorial, que analisa inter-relagdes em uma
estrutura multivariada. A ACP permite a transformagido linear dtima de um conjunto de variaveis originais
intercorrelacionadas em um novo conjunto de variaveis ndo correlacionadas. Esse procedimento se da por uma rotagio
espacial dos dados, de forma que sejam salientadas as fei¢des através da mudancga no sistema de coordenadas e redugdo da
massa de dados, com menor perda possivel da informacdo (Jolliffe, 2002).

O entendimento da ACP estd atrelado a aplicagdo da algebra linear basica, em que sdo avaliados os autovetores e
autovalores de uma matriz de covariancia ou uma matriz de correlagdes. Dada uma matriz (m x n), em que m é o numero de
observagdes e n é o nimero de variaveis, a matriz de correlacdes é dada por:

Zu  Z1z %213 ... Zm
Zn 22 Z23  cc I
R=\|zy 2z 2z ... 2z
Zmi  Zmz  Zm3 Zmn
Xmn—Xn
Zmn = T e (1)
n

Onde, x1 sdo os m valores observados para a variavel 1 e xn sdo os m valores observados para a variavel n.

A determinacdo das componentes principais é dada pelos autovetores (v). Os autovetores sdo calculados em fung¢io dos
autovalores da matriz R. Sendo | a matriz identidade, os autovalores (A) da matriz S sdo os escalares que satisfazem a
equacdo caracteristica:

det[R—A]=0 (2)
Para cada autovalor, é possivel calcular o respectivo autovetor v, conforme Equacdo 3.
R-AM)xv=0 (3)

No caso geral, a matriz de autovalores é uma matriz diagonal, onde o nimero de autovalores é igual a dimensao da
matriz R (n). O resultado para os autovetores é equivalente a matriz quadrada R (n x n).

Um novo conjunto de variaveis (componentes W) pode ser obtido pela multiplicacdo dos coeficientes dos autovetores
com o vetor de valores originais. Para isso, uma matriz quadrada A é composta usando os autovetores como colunas da
matriz. As novas variaveis sdo combinagoes lineares das variaveis originais, calculadas conforme a Equacéo 4.

W=XxA 4

onde, A é a matriz composta pelos autovetores e X é o vetor de observacdes original.

A componente principal é o arranjo que melhor representa a distribuicio dos dados e a componente secundaria é
perpendicular a componente principal, e assim por diante. A importancia de cada componente é avaliada por meio de sua
contribui¢do, dada em porcentagem e calculada pela variancia dividida pela variancia total (autovalores). A fim de obter, de
forma preliminar, o nimero de componentes a extrair e de reduzir a massa de dados, a matriz inicial ndo rotacionada (A) é
pertinente. Contudo, na maioria dos casos, esta solucdo nio fornecera a interpretacdo mais adequada das variaveis. Em
geral, a rotagdo é desejavel, porque simplifica a estrutura, melhorando a interpretacdo e reduzindo ambiguidades que,
frequentemente, acompanham componentes nio rotacionadas (Hair et al., 2010). As rotagdes sdo caracterizadas em dois
tipos: ortogonais e obliquas. Neste trabalho a rotagio ortogonal (Varimax) se mostrou conveniente.

1.2. Regressao Logistica Miltipla (RLM)

Para prever escolhas discretas de modo de transporte, por exemplo, um determinado modo pode ser contrastado com
uma opg¢ao alternativa, de maneira a ser transformado em uma probabilidade entre “0” e “1”. Um dos modelos de escolha
discreta mais utilizados na demanda por transportes é o logistico (Ortiizar e Willumsen, 2011). A Regressdo Logistica se
diferencia da Regressdo Linear, pois seus calculos envolvem varidveis dependentes qualitativas, ao invés de quantitativas.

A regressao logistica é caracterizada pela quantidade de valores a serem discretizados. Caso haja apenas a duas opg¢des, a
regressdo logistica é dita binomial, caso haja mais opgdes, a regressdo é generalizada e nomeada multinomial. Estas
regressoes sao também denominadas de Modelos Logit Binomial e Logit Multinomial. A Regressdo Logistica permite o uso
de um modelo (curva em S) para prever a probabilidade ™ de um evento categérico. A modelagem da curva S é dada por
uma transformacao logistica da probabilidade m, conforme a Equagdo 5, da fungdo logistica g(x).

g =In(=) )

Através da Equagio 5, deriva-se a equagdo de calibracdo (Equacio 6).
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g(x) = Bo + B1xq + P2xp + - +Pnxn  (6)
Sendo x0=1, B0, $1,.., Bn os coeficientes da equacgdo de calibragdo e n o nimero de variaveis independentes. Em posse da
equacdo de calibragdo e respectivos coeficientes, é simples calcular o valor de probabilidade m (Equacdo 7). A qualidade do
ajuste pode ser mensurado por medidas estatisticas apropriadas, tais como: testes de regressiao de Cox & Snell e Nagelkerke

(Hair et al,, 2010).
1
T~ Tree® @)

2. Materiais e Método

2.1. Banco de dados e area de estudo

Os dados utilizados neste trabalho sdo referentes a Pesquisa Origem/Destino (O/D) realizada na Regido Metropolitana
de Sdo Paulo (RMSP) em 2007 pela Companhia do Metropolitano de Sdo Paulo. Na Pesquisa O/D da RMSP de 2007 foram
levantadas informagdes de 30 mil domicilios, escolhidos aleatoriamente e distribuidos em 39 municipios, das 460 Zonas de
Trafego, na RMSP.

Os dados da Pesquisa O/D foram manipulados de forma que cada registro estava relacionado a informagdes por
domicilio. Ao final foram utilizados 18.733 domicilios na amostra final. Originalmente, a Pesquisa O/D indica os modos
realizados para cada viagem. Neste trabalho, os modos de transporte foram classificados como: Transporte Individual
Motorizado, Transporte ndo Motorizado e Transporte Publico. O Transporte Individual Motorizado inclui viagens em que o
individuo dirige automével ou motocicleta. O Transporte ndo Motorizado refere-se ao uso de bicicleta e modo a pé. O
Transporte Publico inclui viagens por o6nibus do municipio de S3o Paulo, O0nibus de outros municipios, 6nibus
metropolitano, micro6nibus do municipio de Sdo Paulo, microdnibus de outros municipios, micro6nibus metropolitano,
metrd e trem.

As variaveis originais, utilizadas para ACP foram: (1) coordenada geografica x (UTM); (2) coordenada geografica y
(UTM); (3) Numero de pessoas no domicilio; (4) Critério de Renda (variando de 1 a 8 - sendo 1 para maior renda e 8 para
menor renda); (5) Quantidade de automéveis no domicilio; (6) Quantidade de motocicletas no domicilio; (7) Nimero total
de viagens no domicilio; (8) Distancia total de viagens realizadas no domicilio; (9) Distdncia de viagens realizadas por
transporte individual motorizado no domicilio; (10) Distancia de viagens realizadas por transporte ndo motorizado no
domicilio; (11) Distancia de viagens realizadas por transporte publico no domicilio; (12) Quantidade de bicicletas no
domicilio. A varidvel objeto do estudo (dicotomica) representa a preferéncia da maior parte das viagens motorizadas no
domicilio: 0 - Transporte individual motorizado; 1 - Transporte Publico.

2.2, Software
Este trabalho utilizou o software IBM SPSS Statistics 22 para a ACP e RLM, respectivamente.

2.3. Método

0 método proposto para este trabalho é sequencial, formado por duas etapas principais: Aplicagdo da ACP e Calibragio e
Validacdo dos modelos logit binomial. A primeira etapa metodoldgica (ACP) envolve a transformacgdo linear 6tima do
conjunto de dados das varidveis independentes em componentes. Para a sua aplicacdo, seguiu-se as seguintes etapas
(Pitombo e Martins, 2014): (1) Calculo da matriz de correlacdo das varidveis em estudo; (2) Extracdo e rotacdo das
componentes, observando a variabilidade dos dados explicada; (3) Interpretacdo e nomenclatura para cada uma das
componentes observando a contribui¢io (autovetores) de cada uma das variaveis.

A etapa de regressdo logistica utilizou as componentes, como variaveis independentes, e a variavel preferéncia por modo
motorizado como variavel dependente. A calibragio do modelo logit foi realizada com 70% da amostra, enquanto a
validacdo foi realizada com 30% da amostra final. Vale ressaltar que foram calibradas equagdes logisticas de uma a n
componentes principais, sendo n igual ao niimero de variaveis originais.

3. Resultados e discussoes

3.1. Etapa 1: Aplicacdo da ACP

Como esperado, existem diversas variaveis correlacionadas entre si, fato que justifica a aplicagdo da ACP. Os valores de
correlagdo mais altos encontrados foram entre (1) Quantidade de automoéveis e critério de renda; (2) Total de viagens
domiciliares e nimero de pessoas no domicilio; (3) Distancia total de viagem e Distancia de viagens realizadas por
transporte publico no domicilio.

Para extra¢do das componentes mais significativas foram considerados os valores dos autovalores iguais ou superiores a
um. Assim, foram extraidas cinco componentes com 68,7% da variabilidade dos dados explicada. Para finalidade de testes
em modelos logisticos posteriormente, foram consideradas até 12 componentes, com 100% da varidncia explicada. A Tabela
1 descreve a variancia explicada por cada uma das componentes.

Tabela 1: Proporcio de variancia explicada pelas componentes.
Componente| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11} 12

Autovalor | 28]|23]11})11]10]09]|08|07]07]04]02] 01
% Variancia |23,1119,11 93| 90| 82| 76| 69] 61| 54]31]19] 04
% Acum. |23,1]42,1|51,5/60,4|68,7|76,2|83,1|89,2]94,6]97,7]99,6/100,0

Para se interpretar adequadamente e também dar nome as componentes, é necessario analisar os valores das cargas
fatoriais (autovetores) das variaveis, ou seja, deve ser analisada a contribui¢do (negativa ou positiva) de cada uma das
variaveis em relacdo a cada uma das doze componentes. Apds o método de rotagdo Varimax, a Tabela 2 apresenta as
variaveis e os valores dos autovetores em cada componente. Em seguida é apresentada a nomenclatura proposta.

(1) Componente 1: Distancia de viagens realizadas por transporte publico no domicilio; (2) Componente 2: Distancias de
viagens realizadas por modo individual motorizado no domicilio; (3) Renda; (4) Distancias de viagens realizadas por modo
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ndo motorizado no domicilio; (5) Quantidade de bicicletas no domicilio; (6) Numero de pessoas no domicilio; (7)
Quantidade de motocicletas no domicilio; (8) Latitude; (9) Longitude; (10) Total de viagens domiciliares; (11) Quantidade
de automoveis no domicilio; (12) Distancias totais.

Tabela 2: Matriz de autovetores das componentes

Componente
Variavel
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 J11 12
Latidute 0,1 |00 o1 00 |00 |00 |00 [1,0]|01 |00 JO,0 |00
Longitude 0,0 |00 |00 00 |00 |00 |00 |01 |1,0 |00 |JO0 |00
N Pessoas 0,2 10,0 10,0 0,1 01 10,9 |00 0,0 {00 |03 JO,0 ]0,0
Renda 01 |-02]0,9 01 |[-0,1]00 (0,0 (01|00 |-0,1}-0,3 |00

Nmotocicletas 0,0 o1 o0 00 |01 |00 |10 [0,0 |00 |00 JO0 OO
Nautoméveis -0,1 |03 }|-0,5 |-01 (0,1 |01 JO,1 |00 |00 |01 |O,8 |00
Nbicicletas 00 |o1}-01 |00 (10 |01 o1 |00 0,0 |01 JO1 OO0
Total de viagens |0,2 ]0,2 |-0,1 0,1 01 (0,3 |00 0,0 {00 |09 |O,1 |00
Distancia total  |0,8 0,5 0,0 02 (o1 o1 (o0 |00 |00 |02 |00 |O,2
Distdncia Transp
Publico

Distancia
individual 00 |30}-02 00 (01 |00 |O1 (0000 |01 |02 00
motorizado
Distancia nao|

1,0 |-0,2]0,1 0,0 0,0 Jo,1 (0,0 (01|00 0,0 }|-0,1 |-0,1

0,1 10,0 |01 1,0 |00 |o,1 }0,0 (0,0 0,0 |01 JO0 |00

motorizado

3.2. Etapa 2: Modelos logit binomial

Com 70% da amostra final de domicilios, foram gerados doze modelos logisticos com a inclusdo de componentes por
modelo. Os valores de parametros calibrados para cada variavel independente foram considerados significativos. Além
disso, a magnitude dos valores calibrados, bem como o sinal, em todos os casos, sdo coerentes. O poder preditivo do modelo
(pseudo R2) melhora bastante quando sdo utilizadas 5 componentes apenas, para o caso de se considerar as componentes
com autovalores maiores ou iguais a uma unidade. Quanto maior a variancia explicada utilizada para calibracdo dos
modelos, maior incremento da sua acuracia. Desta forma, para o caso do uso de doze componentes (100% da variancia
explicada), o pseudo R2 chega a um valor equivalente a 0,87. Uma das grandes vantagens do método é a garantia de que as
componentes utilizadas (novas variaveis explicativas) ndo sdo correlacionadas entre si. A Tabela 3 apresenta principais
resultados dos modelos logisticos.

Tabela 3: Sintese dos resultados dos modelos logisticos

Variancia Modelos Pseudo R?

Explicadal Cox & Snell| Nagelkerke
1 23,1  |1.4CP1+0.415 0,17 0,24
2 421  |2.2CP1-2.4CP2+0.47 0,42 0,56
3| 5146 [3.2CP1-3.2CP2+1.7CP3+0,7 0,55 0,73
4] 6044 |3.2CP1-3.2CP2+1.7CP3+0,17CP4+0,7 0,55 0,73
5| 6865 [3.2CP1-3.2CP2+1.7CP3+0,17CP4-0.21CP5+0,7 0,55 0,74
6| 76,20 [3.2CP1-3.2CP2+1.7CP3+0,18CP4-0.22CP5+0.42CP6+0,8 0,56) 0,75
7| 8313 |[3.5CP1-3.4CP2+1.8CP3+0,19CP4-0.23CP5+0.44CP6-0.48CP7+0,8 0,56 0,76
8| 8921 |3.6CP1-3.5CP2+1.8CP3+0,19CP4-0.23CP5+0.44CP6-0.48CP7+0.21CP8+0,8 0,57 0,76
9 94,61 |3.6CP1-3.5CP2+1.8CP3+0,19CP4-0.24P5+0.44CP6-0.48CP7+0.21CP8+0.06CP9+0,8 0,57, 0,76,
10| 97,72 |3.7CP1-3.6CP2+1.9CP3+0,26CP4-0.25P5+0.46CP6-0.49CP7+0.24CP8+0.06CP9-0.62CP10+0,8 0,58 0,77,
11] 99,62 |4.9CP1-4.8CP2+2.4CP3+0,3CP4-0.39P5+0.63CP6-0.66CP7+0.36CP8+0.08CP9-0.91CP10-2.02CP11+1,0 0,65 0,87,
12| 100,00 |4.2CP1-4.8CP2+2.4CP3+0,3CP4-0.39P5+0.67CP6-0.67CP7+0.39CP8+0.09CP9-0.97CP10-2.06CP11-0,57CP12+1,1 0,65] 0,87,

Modelos %Ade- Taxa de

variancia acertos

1 23.06% 69.4%

2 42.13% 79.0%

3 51.46% 87.0%

4 60.44% 87.0%

5 68.65% 87.0%

6 76.20% 87.3%

7 83.13% 87.3%

8 89.21% 87.2%

9 94.61% 87.4%

10 97.72% 87.5%

11 99.62% 92.5%

12 100.00% 92.3%

Tabela 4: Taxa de acertos da validacido
Com 30% da amostra de domicilios restante, foi feita a validagcdo dos doze modelos calibrados anteriormente. Apds a
obtengdo de probabilidades e categorias modais estimadas, foram calculadas as taxas de acertos para todos os modelos. A
Tabela 4 indica os resultados de taxa de acertos para a validagdo. O modelo que utiliza apenas a primeira componente
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(aproximadamente 23% da variancia explicada) acerta 69,4%. Ja o modelo que utiliza toda a variancia explicada, através de
doze componentes, tem 92,3% de acertos. A validagdo mostrou alta taxa de acertos para todos os modelos.

Conclusoes

Este trabalho apresentou um método sequencial, envolvendo aplicacdo de Andlise em Componentes Principais (ACP) e
logit binomial para previsdo de escolha por modo de transporte motorizado. Na primeira etapa foi realizada a extracdo das
componentes a partir das variaveis originais socioecondmicas domiciliares, variaveis de viagens e locacionais. Em seguida,
foi utilizado o método de rotagdo varimax para facilitar a interpretagdo das componentes. A partir das componentes
extraidas na primeira etapa, sdo calibrados e validados n modelos (sendo n igual ao numero total de variaveis originais e
100% da varidncia total explicada). Os modelos calibrados tiveram bom poder preditivo, com alta taxa de acertos, além
disso, os parametros obtidos foram significativos e coerentes.

As componentes relativas as distancias percorridas por cada modo motorizado foram aquelas mais significativas dos
modelos. O pardmetro positivo para a componente relativa a Renda (CP3), por exemplo, faz sentido, pois, em escalara likert,
a renda decresce de 1 para 8. Assim, o aumento numérico da componente Renda significa diminui¢do do poder aquisitivo,
portanto maior probabilidade para escolhas do transporte coletivo. J& componente 11, que representa a quantidade de
automéveis no domicilio, possui valor negativo no modelo calibrado, com relagdo inversa a escolha do transporte coletivo.

A componente que representa nimero total de viagens domiciliares (CP10) também possui valor negativo no modelo
calibrado, com relagdo inversa a escolha do transporte coletivo. Sabe-se, portanto, que o automdvel viabiliza maior nimero
de viagens domiciliares. Desta forma, pode-se afirmar que os resultados encontrados com os modelos logisticos binomiais
com componentes principais corroboram com diversos resultados encontrados na literatura de escolha modal (Ahern e
Tapley, 2008; Bhat, 1997; Brownstone et al., 2000).

Finalmente, sabe-se que a multicolinearidade é um problema para o caso de modelos de regressio. Este trabalho
apresenta uma forma de mitigar essa dificuldade, comum na modelagem de demanda por transportes, buscando melhorar
estimativas relacionadas a escolhas discretas de transportes através do uso de componentes principais em modelos
logisticos tradicionais.
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Abstract

This paper presents a sequential method involving application of Principal Component Analysis (PCA) and binomial logit for forecasting of
motorized travel mode choice. The application of ACP reduces the multicolinear database into uncorrelated components. Such components
are used later as explanatory variables in binomial logit models. The data used are from the Origin-Destination Survey carried out in 2007
in Sdo Paulo Metropolitan Area. The gotten models showed good accuracy and consistent and significant calibrated parameters. In the
validation step, the hit rates were obtained ranging from 69% to 92%. Finally, the proposed method is reasonable to be a good alternative
for the case of multicollinear data used in regression methods.

Key words: travel mode choice; Principal Component Analysis; Logistc regression methods.
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