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Resumo da Tese apresentada @ COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessarios para
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ANALISE ESPACIAL DE ACIDENTES DE TRANSITO NO CONTEXTO DE
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APLICACAO NA CIDADE DO RIO DE JANEIRO
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Margo/2015

Orientador: Carlos David Nassi

Programa: Engenharia de Transportes

Esta tese apresenta uma metodologia para a analise espacial de acidentes de transito
georreferenciados na cidade do Rio de Janeiro, no contexto de variaveis agregadas em
area e que procura contemplar as especificidades dos dados geogréaficos, tais como
dependéncia espacial, heterogeneidade espacial, a questdo do Modifiable Areal Unit
Problem (MAUP), fal4cia ecoldgica e efeito das bordas. E composta por trés grandes
etapas: aquisicdo, compreensdo da distribuicdo espacial e modelagem dos dados de
acidentes. As variaveis mais explicativas foram a hierarquia ponderada das vias, a idade
média da populacéo e a densidade do somatorio da populacdo com o nimero de empregos.
A variavel dependente utilizada foi a média da densidade dos acidentes nos anos de 2008
a2010. Os modelos testados foram os modelos de regressdo maltipla, os modelos lineares
generalizados com distribuicdo de Poisson e binomial negativa e os modelos espaciais
Spatial Autoregressive (SAR) e Conditional Autoregressive (CAR). Todos estes modelos
ainda foram testados em diferentes regimes espaciais gerados no programa de
regionalizacao espacial REDCAP. O modelo que apresentou os melhores resultados foi

0 modelo de regressdo multipla sem regimes espaciais.
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SPATIAL ANALYSIS OF TRAFFIC ACCIDENTS WITH REGIONAL VARIABLES:
METHODOLOGY AND APLICATION IN THE CITY OF RIO DE JANEIRO

Marcos de Meneses Rocha

March/2015

Advisor: Carlos David Nassi
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This thesis presents a methodology for the spatial analysis of georeferenced traffic
accidents in the city of Rio de Janeiro, in the context of areal variables and that takes in
to account the specifities of spatial data, such as spatial dependence, spatial heterogeneity,
the Modifiable Areal Unit Problem (MAUP), ecological fallacy and edge effects. The
methodology consists of three main stages: acquisition, understanding and modeling the
spatial distribution of accident data. The most explanatory variables were weighted
hierarchy of roads, the average age of population and the density of the sum of population
and the number of jobs. The dependent variable used was the average density of accidents
in the years 2008 to 2010. The non-spatial models used were the multiple regression
models and generalized linear model with Poisson distribution and negative binomial
models. The spatial models were Spatial Autoregressive (SAR) and Conditional
Autoregressive (CAR). All these models were also tested at different spatial regimes
generated in the space regionalization program REDCAP. The best model was the

multiple regression model without spatial regimes.
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1. INTRODUCAO

Desde 16 de junho de 1956, dia considerado como o marco do nascimento da
industria automobilistica no Brasil, quando Juscelino Kubitschek, cinco meses ap0s sua
posse, assinou o Decreto n° 39.412, criando o Grupo Executivo da IndUstria
Automobilistica (GEIA), a industria automobilistica vem se desenvolvendo
gradativamente no Brasil. Em 2011 atingiu-se a marca de 26 montadoras de veiculos e 53
fabricas instaladas em 9 estados e 39 municipios, com uma producéo de cerca de 3,4
milhdes de veiculos, segundo dados do Anuério Estatistico da Industria Automobilistica
Brasileira de 2012 (ANFAVEA, 2012), colocando o pais entre 0s maiores produtores
mundiais de veiculos.

A grande oferta de automoveis no Brasil, aliada as melhoras de condicdo de renda e
de oferta de crédito vém fazendo com que a frota de automdveis sofra um salto nos
ultimos dez anos. Segundo dados do DENATRAN(2012), a frota de automéveis em
algumas cidades mais que dobrou no periodo, como € o exemplo de Manaus, que teve um
aumento da frota da ordem de 160% no periodo de 2001 a 2011. No caso do Rio de
Janeiro, o aumento no mesmo periodo foi de 57%. No mesmo periodo, a frota de
motocicletas aumentou cerca de 300%, segundo o Anuario Estatistico da Associagdo
Brasileira dos Fabricantes de Motocicletas, Ciclomotores, Motonetas, Bicicletas e
Similares (ABRACICLO, 2012).

Por outro lado, desde a década de 50, a populacédo brasileira cresceu quase 4 vezes,
atingindo valores em torno dos 190 milhdes de habitantes, segundo o CENSO
demogréafico de 2010 produzido pelo IBGE, sendo que cerca de 84% da mesma vive nas
cidades.

Como seria de se esperar a partir do aumento da frota e da populacéo urbana, vem
ocorrendo um crescente aumento nos acidentes de transito no Brasil. Segundo MORAIS
NETO et al. (2012), o risco de morte por acidentes de transporte terrestre aumentou de
18 para 22,5 para cada 100 mil habitantes no Brasil, no periodo de 2000 a 2010.

A presente tese busca contribuir para 0 melhor entendimento sobre os acidentes
ocorridos em vias urbanas a partir de uma metodologia de analise espacial dos dados de
acidentes, utilizando como estudo de caso a cidade do Rio de Janeiro.

A primeira parte da tese € constituida por esta breve introducéo ao assunto e de mais
trés secdes: objetivo e originalidade da tese, relevancia e justificativa e, por fim, estrutura

do trabalho escrito.



1.1. Objetivo e originalidade

O objetivo desta tese € propor uma metodologia de analise dos acidentes de transito
georreferenciados que considere as especificidades dos dados geogréaficos, empregando
variaveis agregadas em &reas e relacionadas & geometria e conectividade das vias, as
caracteristicas demograficas, socioeconémicas e de uso do solo, verificando sua
aplicabilidade no municipio do Rio de Janeiro

Conforme serd visto em detalhes na revisdo bibliografica, o uso de dados
georreferenciados é crescente na modelagem de acidentes. No entanto, trabalhar dentro
deste ambiente envolve conhecer diversas premissas, as quais ndo costumam ser
consideradas, tais como dependéncia espacial, heterogeneidade espacial, a questdo do
Modifiable Areal Unit Problem (MAUP), falacia ecoldgica e efeito das bordas. Quando
presentes na bibliografia de acidentes, séo feitas considerando alguns dos aspectos
isoladamente e ndo de forma conjunta e integrada.

Por outro lado, o fato de se espacializar o fendmeno em estudo abre espaco para 0
emprego de diversas técnicas de visualizacdo dos dados e de analise espacial, as quais
tém potencial de trazer uma visdo mais rica sobre 0 comportamento dos acidentes que
ndo somente a oriunda da interpretacdo de modelos e testes estatisticos.

A originalidade da presente tese estaria em apresentar uma forma estruturada de fazer
a analise espacial de acidentes de transito que integre a analise do fendmeno geogréfico,
comumente empregada na Geografia e visualizada por meio de mapas, com a analise
estatistica de dados espaciais. A primeira concep¢do esta concentrada nas etapas de
aquisicdo e compreensdo da distribuicdo espacial e a segunda na de modelagem, embora
a primeira esteja presente em diversas fases da segunda.

Quando da aplicacdo da metodologia, algumas hip6teses serdo testadas na regido de
estudo. S&o elas:

1) A hierarquia das vias pode ser empregada como indicadora de exposicao ao risco
de acidentes, tendo em vista ndo serem disponibilizadas as informag0es sobre fluxo de
veiculos no Rio de Janeiro;

2) Os modelos espaciais apresentam resultados superiores aos modelos néo espaciais
equivalentes, devido a consideragdo da dependéncia espacial;

3) Os modelos estatisticos que consideram a divisdo da regido de estudo em regimes

espaciais apresentam melhores resultados que os equivalentes cujas variaveis explicativas
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possuem coeficientes constantes; e
4) A divisdo da regido em quantidades diferentes de areas de agregacdo visando

contemplar o MAUP altera consideravelmente os resultados dos modelos.

1.2. Relevéancia e justificativa

Segundo o relatério da Organizacdo das NacBGes Unidas sobre estado global da
seguranca viaria (WHO, 2009), as mortes por acidentes de transito sdo a maior causa de
morte na populagdo entre 15 e 29 anos e serdo a 5% maior causa de morte no mundo
considerando todas as idades em 2030, sendo que o Brasil consta como 0 5° pais com
maior quantidade de acidentes de transito no mundo.

Por outro lado, os custos envolvidos com os acidentes também revelam valores
expressivos. Segundo o relatério sobre impactos sociais e econdmicos dos acidentes de
transito nas rodovias brasileiras do Instituto de Pesquisa Econdmica Aplicada — (IPEA,
2006), o custo dos acidentes nas rodovias brasileiras atingiu cerca de 1,2% do Produto
Interno Bruto (P1B) brasileiro em 2005. No relatorio do mesmo Instituto, elaborado em
2003, sobre impactos sociais e econdmicos dos acidentes de transito nas aglomeragoes
urbanas (IPEA, 2003), o custo dos acidentes nas areas urbanas atingiu um valor que
correspondia a aproximadamente 0,5% do PIB brasileiro em 2001.

Ainda nesse sentido e a partir de informaces de inquérito obtidas pelo Ministério da
Saude sobre violéncias e acidentes no Brasil, verificou-se que os acidentes provocados
pelo transito foram responsaveis pela segunda maior quantidade de atendimentos por
acidentes em unidades de satde do Brasil, perdendo somente para as quedas, impactando
sobremaneira nos custos de salde.

Tendo em vista tal realidade, a Organizacdo das Nac¢des Unidas elegeu o periodo de
2011-2020 como sendo a Década de Acéo pelo Transito Seguro, na qual governos de todo
0 mundo se comprometem a tomar novas medidas para prevenir os acidentes no transito.
No Brasil, 0 governo brasileiro vem realizando diversas a¢des, dentre as quais langou o
Projeto Vida no Transito, onde se busca, dentre outros objetivos, o de identificar fatores
de riscos e grupos de vitimas mais vulneraveis a acidentes de transportes terrestres.

No caso do estado do Rio de Janeiro, uma analise dos dados de acidentes faz-se
necessaria tendo em visto a mudanca a partir de 2012 da forma de registro dos acidentes,
passando do registro no local do acidente para uma forma eletrbnica, o que deve gerar

descontinuidade nas estatisticas de acidentes. Essa forma eletrénica de registro de
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acidentes denomina-se e-BRAT e deve ser feita pelos envolvidos nos acidentes em caso
de acidentes com somente danos materiais, a partir da submissao do pedido de confecgéo
do registro a Policia Militar diretamente na Internet e ndo mais na presenca do policial no
local do acidente.

Nesse contexto, a presente tese tem como primeira justificativa a necessidade de se
criar uma metodologia para a anélise espacial de acidentes de transito que considere as
especificidades dos dados geogréaficos de acidentes;

Como segunda justificativa, tem-se a de identificar alguma variavel indicadora da
exposicdo ao risco de acidentes para os locais onde nédo existem de dados de fluxo de
veiculos;

Por meio da revisdo bibliogréafica, tem-se como terceira justificativa a de se poder
verificar se algumas variaveis explicativas adotadas na bibliografia se aplicam a cidade
do Rio de Janeiro;

Como quarta justificativa, tem-se a de verificar o comportamento da dependéncia
e heterogeneidade espaciais neste local e propor modelos que possam auxiliar na sua
correcao.

Espera-se que esta metodologia possa fornecer subsidios para uma melhor
compreensdo da distribuicdo espacial dos acidentes de transito e para a modelagem dos
acidentes enquanto dados geogréaficos na cidade do Rio de Janeiro.

Tendo em vista as peculiaridades de cada regido, ndo se tem expectativa de que 0s
parametros do modelo possam ser aplicados diretamente em outros locais sem que tenham
sido feitas as andlises que antecedem a etapa de modelagem propriamente dita. Até
mesmo para 0 mesmo local em um periodo diferente, espera-se que seja feita uma anélise

critica do comportamento das variaveis nesse novo instante de tempo.

1.3. Estrutura do trabalho

O presente trabalho esta dividido em seis capitulos.

O primeiro retine as informacbes que introduzem o tema da tese, apresentam o
objetivo, originalidade, relevancia e justificativa do trabalho, bem como a estrutura do
texto.

No segundo capitulo, é feita uma analise dos principais conceitos relativos a
seguranga viaria, assim como a revisdo bibliografica das principais variaveis explicativas

que vem sido associadas as analises estatisticas de acidentes nos ultimos anos, para o caso
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dos modelos de frequéncia de acidentes. Em seguida, apresenta-se uma revisdo
bibliografica sobre a analise estatistica de acidentes no Brasil, restrita principalmente a
analise exploratdria e modelagem dos acidentes. Por fim, apresenta-se uma revisao sobre
a analise de dados de acidentes agregados em area, a qual sera empregada na tese.

No terceiro capitulo, é feita uma exposi¢do sucinta sobre os diversos conceitos que
envolvem a analise espacial, indispensaveis para a compreensao da metodologia. Sao eles
as caracteristicas dos dados geograficos, SIG e analise espacial, analise visual, analise
exploratdria, modelagem estatistica, verificacdo da qualidade do ajuste e validacdo do
modelo.

O quarto capitulo esta reservado para a metodologia proposta, a qual estd dividida
em trés grandes etapas: aquisicdo, compreensdo da distribui¢do espacial e modelagem dos
dados de acidentes. A etapa de aquisicdo compreende a de caracterizacdo da area de
estudo, coleta e preparacdo dos dados. Na etapa de compreenséo estdo a verificacdo dos
efeitos de bordas, a analise visual e a analise exploratoria dos acidentes. Na etapa de
modelagem estdo a selecdo das variaveis explicativas, a calibracdo dos dados estatisticos,
a analise da heterogeneidade espacial, a geracdo e analise dos dados para verificar a
questdo do MAUP e a validagdo dos modelos.

No quinto capitulo, sdo apresentados os resultados e realizada ao mesmo tempo a
sintese dos mesmos para 0 caso da regido de estudo.

Finalmente, o sexto capitulo apresenta as conclusdes retiradas a partir dos resultados
obtidos.



2. SEGURANCA VIARIA

O presente capitulo traz uma revisdo bibliografica dos principais conceitos de
seguranca viaria e das variaveis explicativas e modelos empregados na previsao de

acidentes.

2.1 Conceitos de seguranca de trafego

Segundo o IPEA (2006), o qual utiliza as definicbes adotadas na Classificacdo
Estatistica Internacional de Doencas e Problemas Relacionados a Salde — Décima
Revisdo (CID-10) da Organizagdo Mundial da Saude (OMS), acidente é “um evento
independente do desejo do homem, causado por uma forca externa, alheia, que atua
subitamente (de forma inesperada) e deixa ferimentos no corpo e na mente”.

Segundo o IPEA (2006), acidente de transito ¢ “todo acidente com veiculo ocorrido
em via publica”. A via publica seria “a largura total entre dois limites de propriedade de
todo o terreno ou caminho aberto ao publico, quer por direito, quer por costume, para a
circulagdo de pessoas ou bens de um lugar para outro”. Dentro das vias publicas, tem-se
a pista ou leito de via como sendo “a parte da via publica que ¢ preparada, conservada e,
habitualmente, usada para o transito de veiculos”.

Considerando-se que o Cadigo de Transito Brasileiro define transito como sendo “a
movimentacdo e imobilizacdo de veiculos, pessoas e animais nas vias terrestres”, os
acidentes de trénsito devem neste contexto envolver inclusive os acidentes ocorridos com
0s pedestres nas calcadas.

Segundo o IPEA (2006), pedestre “é toda pessoa envolvida em um acidente mas que,
no momento em gue este ocorreu, ndo estava viajando no interior ou sobre um veiculo
motor, trem em via férrea, bonde, veiculo de tracdo animal ou outro veiculo, ou sobre
bicicleta ou animal”.

Segundo a ABNT (1993), condutor ¢ “toda pessoa que conduza um veiculo
automotor, ou de outro tipo, incluindo os ciclos, ou que gire por uma via, cabegas de gado
isoladas, rebanho, bando ou manadas, ou animais de tiro, carga ou sela”.

Segundo a ABNT(1993), vitima de acidente de transito ¢ “toda pessoa que sofre
lesBes fisicas e/ou perturbacGes mentais, em razdo de acidente de transito, independente
de culpa civil ou penal”.

Os acidentes de transito, por sua vez, podem ocorrer nos trechos de vias publicas, no
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interior dos quarteirGes ou nas areas em que duas ou mais vias se cruzam ou se unificam

denominadas de intersecéo.

2.2 Causas de acidentes

Os acidentes podem ocorrer devido a um fator ou pela combinacdo de diversos
fatores. A bibliografia costuma mencionar como principais fatores que influenciam a
ocorréncia dos acidentes os fatores humanos, viario-ambientais e veiculares. Segundo
GOLD (1998), os fatores contribuintes para os acidentes sdo: fatores humanos, fatores
relativos ao veiculo, fatores relativos a via ou meio ambiente e ambiente construido e
fatores institucionais ou sociais.

Segundo ALMEIDA (2011), o fator humano diz respeito ao comportamento, a
educacdo, incluindo nessa a educacgdo no transito, a habilidade na condugdo do veiculo,
bem como as condigdes fisicas e psicolégicas do individuo. No caso das condi¢des fisicas
podem ser incluidas, dentre outras, o cansaco e 0 consumo de alcool ou drogas. Quanto
as condicdes psicoldgicas, tem-se a distracao ou riscos causados por tensdes ou emogoes.
As caracteristicas demogréficas, tais como sexo e faixa etéria, possuem grande influéncia
nesse sentido.

Quanto ao fator veicular, tem-se as especificacbes do veiculo que podem influenciar
nos acidentes, tais como poténcia, capacidade de frenagem, uso de equipamentos de
seguranca como airbags, por exemplo, bem como as condi¢fes do mesmo tal como estado
dos pneus, funcionamento das luzes de freio, etc.

Nos fatores viario-ambientais estdo as caracteristicas da via, tais como tipo de
revestimento, largura e aqueles referentes as caracteristicas de projeto, como geometria,
superelevacéo, etc., bem como a sinaliza¢do ao longo das mesmas. Nas caracteristicas
ambientais, estdo enquadradas as condi¢cdes climéticas, como a existéncia de chuva,
neblina, luminosidade, etc.

Os fatores institucional/social seriam aqueles referentes a regulamentacdo e
policiamento, incluindo o estabelecimento das condicGes de circulacdo nas vias e a sua
fiscalizacéo.

Além desses fatores, mais focados nas condicdes especificas dos acidentes, pode-se
elencar outros fatores associados ao local onde ocorreu acidente, que ndo sejam referentes
as condicbes da via. Como exemplo, tem-se as caracteristicas socioeconémicas e

demograficas dos moradores do bairro onde ocorrera o acidente, bem como o0 uso do solo.
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No que diz respeito ao uso do solo, pode-se levar em consideracdo fatores como o relevo,
o fato da regido possuir um uso do solo predominantemente residencial, comercial,
industrial ou uso misto, a de apresentar grandes areas de lazer publicas ou areas verdes, a

existéncia de estabelecimentos com venda de bebidas alcodlicas, entre outros fatores.

2.3 EXposi¢&o ao risco

O conceito de exposi¢do ao risco ajuda a entender o risco que cada individuo esta
sujeito a partir do momento em que decide transitar de um local para outro, seja a pé ou
por meio de um veiculo para o deslocamento. Segundo RAFORD e RAGLAND (2003,
apud THAKURIAH e COTTRILL, 2008), exposicdo pode ser definida como a taxa de
contato com um potencial agente ou evento perigoso sendo a exposi¢cdo de um pedestre
ou veiculo a taxa de contato destes com uma potencial situagdo envolvendo veiculos.
LASSARE et al. (2012a) empregam o conceito de exposi¢cdo ao risco utilizado na
epidemiologia ambiental, adotando o conceito da Academia Nacional de Ciéncia (1991)
a qual define exposi¢ao como “um evento que ocorre quando existe um contato do homem
com a fronteira de um meio ambiente onde estd presente um contaminante de uma
especifica concentragcdo por um intervalo de tempo”. Nesse sentido, existe um contato
virtual entre um usuario de uma via, seja ele um veiculo ou pedestre, e uma certa
atmosfera gerada pelo trafego, sendo que a qualidade dessa atmosfera depende da
presenca de contaminantes que correspondem ao movimento de veiculos descrito pelo
volume de trafego e a velocidade dos veiculos.

Segundo LASSARE et al. (2012b), o tempo gasto no transito costuma ser conhecido
pelos especialistas em seguranca viaria como indicador de exposi¢cdo ao risco. Uma
grandeza comumente empregada nesse sentido é a distancia diaria percorrida pelos
veiculos. Quanto aos pedestres, o tempo de exposi¢cdo pode ser definido como o tempo
gasto pelo mesmo para atravessar uma determinada via de certa largura com certa
velocidade de caminhada, considerando neste caso que 0 pedestre estaria em risco
somente no momento em que estaria em contato com uma via com fluxo de veiculos. A
tendéncia é que em locais onde as pessoas estejam mais expostas ao risco, ocorram mais

acidentes.



2.4 Coleta dos dados de acidentes

No registro dos acidentes de transito, as informacfes de acidentes costumam ser
obtidas por policial, o qual preenche os chamados Boletins de Ocorréncia. No Rio de
Janeiro, tais registros sdo chamados de Boletins de Registro de Acidentes de Transito
(BRAT), para o caso de ocorrerem danos materiais e/ou danos fisicos. Quando ocorrem
danos fisicos, independente da gravidade, costuma-se preencher os Registros de
Ocorréncia nas delegacias da Policia Civil. Quanto aos danos materiais, nos anos cujos
dados foram utilizados na pesquisa ainda se preenchiam os BRAT no local do acidente.
Conforme mencionado anteriormente, a partir de 2012, no estado do Rio de Janeiro, 0s
envolvidos em acidentes de transito passaram a preencher o registro diretamente nas
Unidades da Policia Militar e posteriormente por meio eletrénico (eBRAT).

Conforme SOUZA (2011), as condi¢bes em que é preenchido o boletim, bem como
0 tipo de profissional que o preenche pode alterar a qualidade do preenchimento. Por
exemplo, quando se tem um acidente somente com danos materiais, o registro no local
do acidente pode conter imprecisdes devido ao estado emocional dos envolvidos. No caso
de quando ocorrem danos fisicos aos envolvidos, 0 mesmo pode ser preenchido por um
profissional da &rea de salde no local onde os envolvidos foram removidos, o qual
costuma estar mais focado no estado do paciente do que nas condicBes do acidente.

A gualidade com que se preenchem tais informac6es é de fundamental importancia
para a adequada compreensao do acidente. No contexto de uma modelagem estatistica,
podem ser empregadas diretamente como variaveis explicativas ou podem ser indicadoras
de variaveis que poderao ser obtidas a partir de outras fontes como, por exemplo, censos
ou estatisticas. No Brasil, infelizmente, o registro de acidentes de transito costuma ser
feito muitas vezes de forma inadequada, o que acaba por gerar dificuldade para se
aproveitar tais informacdes. Somado a isso, o fato de se realiza-los em papel faz com que
muitas vezes ao serem inseridos em banco de dados, corra-se o risco de se incorrer em
erros de leitura, interpretacdo ou de digitacdo. O preenchimento dos dados em um
formulario digital poderia reduzir tais erros grosseiros. QUEIROZ (2004b) aborda
diversos exemplos destas dificuldades encontradas quando da introducdo dos dados no
Sistema de Informag0es de Acidentes de Transito de Fortaleza(SIAT-FOR).

Quanto a posicdo onde ocorreram os acidentes, costuma ser obtida pelo endereco
e/ou ponto de referéncia. No caso do Brasil, € comum que os boletins contenham

enderecos incompletos, faltando a indicacdo do nimero do enderego ou utilizando pontos
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de referéncia que ja ndo estejam presentes no local anos depois, como 0 nome de um
estabelecimento comercial. A melhor forma de atenuar os problemas de localizacdo dos
acidentes é associando os mesmos as coordenadas referenciadas a um sistema geodésico.
Nesse sentido, a forma mais empregada de coletar tais coordenadas seria utilizando
rastreadores de satélites GPS (Global Positioning System), o qual pode fornecer
coordenadas com alguns erros de posi¢do, dependendo da época e do local. Na época em
que foram coletados os dados de acidentes utilizados na pesquisa, o sistema GPS
apresentava erros de posicionamento em torno de 8 metros, com nivel de confianca de
95%, segundo o Servico de Posicionamento Padrdo do GPS, Departamento de Defesa
Americano. Tais erros poderiam ser ainda maiores caso fossem inseridos outros erros, tal
como o de multicaminhamento, muito comum em areas urbanas, decorrente da mudanca
da trajetdria do sinal que vem do satélite devido a reflexdo em prédios, massas d"agua e
outros obstaculos. Mais detalhes sobre posicionamento com GPS podem ser encontrados
em MONICO (2000).

2.5 Gerenciamento da seguranca de transito

Segundo CARDOSO (2006), o gerenciamento da seguranca viaria envolve as
analises e todas as acBes que possam ser tomadas com vistas a aumentar a seguranca
viaria. Para NODARI (2003), o gerenciamento da seguranca viaria pode ocorrer de forma
reativa ou corretiva, bem como de forma pré-ativa ou preventiva. No gerenciamento de
forma reativa, procura-se solucionar os problemas de acidentes a partir da analise dos
locais com maior incidéncia dos mesmos. Como exemplo, tem-se a identificacdo de
regibes com grande concentracdo de acidentes. No caso do gerenciamento preventivo,
busca-se identificar situacdes e/ou locais que oferecam risco potencial de acidentes,
atuando-se antes que o acidente venha a ocorrer. Como exemplo, tém-se as técnicas de
auditoria de seguranca viaria e analise de conflito de trafego.

O DENATRAN (1987) ainda menciona duas maneiras de se tentar solucionar os
problemas de acidentes de transito: no nivel macro, com programas mais abrangentes de
educacdo, fiscalizacdo, etc. e no nivel micro, por meio de estudos dos locais com maior
incidéncia de acidentes.

A analise espacial dos acidentes de transito, empregada no contexto desta tese, utiliza
dados estatisticos de acidentes podendo ser considerada como sendo como um exemplo

de acdo reativa. A partir do momento em que se aplica a metodologia em outras regides

10



ou em um segundo momento no mesmo local, passa a ser uma ferramenta com potencial

para o gerenciamento preventivo dos acidentes.

2.6 ldentificacdo dos locais dos acidentes

Visando aumentar o conhecimento sobre os locais com maior incidéncia de
acidentes, procurou-se associar a descricdo dos mesmos, em um primeiro momento, a
rede viaria, cujos nos seriam as intersecfes das vias (neste caso sem considerar 0s nos
referentes ao final das ruas) e os arcos representariam os trechos de vias.

No Brasil, as interseces e trechos de vias foram chamados de locais criticos.
Segundo DENATRAN (1987), os pontos criticos sdo os locais com maiores taxas de
acidentes de transito devendo, portanto, receber prioridade no seu tratamento com a
finalidade de eliminar ou, a0 menos, reduzir tal taxa. A identificacdo de pontos criticos
pelo DENATRAN (1987) é feita por meio do célculo de taxas de acidentes, em unidade-
padrdo de severidade, cujos valores sdo diferentes para as intersecdes e para 0s trechos de
via, em funcdo do volume médio diario de veiculos passando por cada aproximacéo (no
caso das intersecdes) ou por km de trecho de via. As unidades-padrao de severidade sdo
pesos atribuidos aos acidentes, no caso 1 para acidentes somente com danos materiais, 5
para acidentes com feridos e 13 para acidentes com mortos. Tais pesos estdo baseados
nos custos envolvidos em cada um dos tipos de acidentes, levantados pelo entdo
Departamento Nacional de Estradas de Rodagem (DNER), atual Departamento Nacional
de Infraestrutura de Transportes (DNIT). Tais pesos seriam mais adequados para 0 caso
de estradas e com custos de 1980. No caso das vias urbanas, segundo IPEA (2003, apud
CARDOSO, 2006) os pesos mais adequados seriam de 1 para acidentes somente com
danos materiais, 5 para acidentes com feridos e 44 para acidentes com mortos.

Na literatura, os pontos criticos vém sendo conhecidos com o0s termos hotspots
(ANDERSON, 2009) ou como blackspots (FLAHAUT et al., 2003). ANDERSON (2009)
inclusive cria uma classificacdo para os locais com maior indice de acidentes em func¢éo
da escala em que se esteja trabalhando, indo do blackspots, passando pelos aglomerados
de blackspots chamados pelo autor de clusters de acidentes até chegar nos grupos de

acidentes (do inglés, groups). (Figura 1).

11



e @ oo
-/ - Clusters
/N 1

\
€ > ) Blackspots

ADALLL -

de transito

Figura 1Classificacdo dos locais dos acidentes de acordo com a escala
Fonte: ANDERSON (2009)

Um modo comum de construir pontos criticos tem sido a de atribuir a células de uma
grade regular valores numéricos associados ao nimero de acidentes ocorridos dentro da
mesma ou na sua vizinhanga. Os locais de risco para acidentes (chamados de hotspots ou
blackspots) sdo obtidos a partir da agregacdo destas células, podendo ter tamanhos
variados. Regides que apresentam concentracdo de blackspots adjacentes sdéo comumente
denominadas de black zones. QUEIROZ et al. (2004a) identificam agrupamentos de
acidentes de trénsito na cidade de Fortaleza pelo critério dos vizinhos mais préximos e
apresenta-os por meio da elipse de desvio padrdo. ANDERSON (2009) aplica a técnica
de K-means sobre dados de acidentes de transito da cidade de Londres, sendo esta uma
técnica em que os agrupamentos sdo determinados a partir da minimizacao dos valores
das variancias entre os dados dos blackspots e os centroides dos clusters.

Outra forma de estudar os acidentes é associando 0s mesmos as areas de agregacao,
como é o caso de zonas de trafego, bairros, dentre outras, como é o caso de MIRANDA-
MORENO et al. (2011), os quais empregaram como areas de agregacao buffer zones de
50, 150, 400 e 600m em torno de intersecdes semaforizadas. A possibilidade de
correlacionar os acidentes com outros dados, como é o caso daqueles agregados em
setores censitarios, vem tornando essa forma de analisar a distribuicdo espacial dos

acidentes cada vez mais utilizada.
2.7 Variaveis explicativas associadas aos acidentes

Tendo em vista que a presente metodologia converge para a constru¢do de modelos

estatisticos, nos itens seguintes serd feita uma revisdo bibliografica das principais
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variaveis explicativas, bem como dos modelos estatisticos propriamente ditos,
empregados nos Ultimos anos na andlise de dados de acidentes de transito.

As variaveis explicativas aqui apresentadas serdo aquelas obtidas de outras fontes
que ndo dos boletins policiais, 0s quais contemplam as caracteristicas dos ocupantes dos
veiculos, como idade e sexo, as caracteristicas do veiculo, as caracteristicas de construcao
das vias, o horario e o dia da semana, bem como as condi¢6es meteoroldgicas no momento
do acidente. Serdo apresentadas, no lugar, variaveis provenientes de outras fontes de
informacdo e que a bibliografia vem apontando como sendo correlacionadas com 0s
acidentes de transito em diversos locais do mundo.

Na prospeccdo dos fatores que possam estar associados aos acidentes de transito é
importante conhecer 0 que torna uma regido mais propensa a tais tipos de acidentes. A
exposicao ao risco de uma dada regido é aqui entendida como um somatério de riscos de
acidentes individuais de quem circula nesta area, podendo ser associada a quantidade de
pedestres que circulam na regido, ao volume de trafego e a velocidade méxima nas vias
(MIRANDA-MORENO et al., 2011). Neste item sera feito um breve comentario sobre
cada um desses trés itens, bem como sobre as variaveis explicativas associadas a
geometria e conectividade das vias, caracteristicas demogréaficas, socioecondmicas e de

uso do solo.

2.7.1 Fluxo de veiculos

O fluxo de veiculos pode obtido a partir da contagem volumétrica dos veiculos nos
trechos das vias ou intersecdo das mesmas, que pode ser feita diretamente de forma
manual ou automatizada por meio de contadores, bem como a partir dos Instrumentos de
Medicdo de Velocidade Autbnomos, conhecidos como radares, pardais ou lombadas
eletronicas. No caso do Brasil, tais contagens costumam ser feitas nas vias urbanas para
estudos especificos visando a construcdo de alguma benfeitoria no local, como passarelas,
viadutos, alargamento de calcadas, etc., ou para o planejamento do transito para algum
evento.

O fluxo de veiculos, sendo um indicador de exposi¢do ao risco, tem um grande
impacto no numero de acidentes. Nesse sentido, MIRANDA-MORENO et al. (2011)
mostraram que uma reducdo de 30% no volume de veiculos nas interse¢des de sua area
de estudo, diminuiam em 50% o risco médio dos pedestres e em 35% dos acidentes com

danos aos pedestres. BRAGA et al. (2005) analisaram a relacdo entre a exposicao ao
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trafego e os acidentes na cidade do Rio de Janeiro.

Uma variavel que pode funcionar como um indicador das vias com maior ou menor
fluxo de veiculos e que vem sendo utilizada por diversos autores € a hierarquia das vias.
MIRANDA-MORENO et al. (2011), por exemplo, empregaram a classificacdo de vias
do tipo expressas, arteriais e locais, encontrando nas arteriais 0 maior risco de acidentes
envolvendo os pedestres. No caso da cidade do Rio de Janeiro, a Companhia de
Engenharia de Trafego (CET-Rio) adota uma hierarquizacéo viaria baseada no Plano
Diretor Decenal da cidade do Rio de Janeiro, o qual estabelece 5 (cinco) centros de
alcance metropolitano e 14 (quatorze) centros de alcance municipal. Os centros
metropolitanos sdo Centro, Copacabana, Barra da Tijuca, Madureira e Campo Grande.
Os centros de alcance municipal sdo Estacio, Tijuca, Ipanema, Botafogo, Penha Circular,
Ramos, Méier, Bonsucesso, Iraja, Ilha do Governador, Taquara/Tanque, Pavuna, Campo
Grande e Bangu. A Tabela 1 apresenta a hierarquia das vias, bem como a principal fungéo

das mesmas.

Tabela 1 Hierarquia das vias adotada pela CET-Rio

Classificagdo das vias Funcéo

LigacOes rapidas para atender deslocamentos de longa
distancia e alto volume de veiculos

Ligacédo dos centros de alcance metropolitanos e destes com
as estruturais

Ligacédo dos centros de alcance municipal e destes com 0s

Estruturais

Awrteriais primarias

Arteriais secundarias centros de alcance metropolitanos destes com as estruturais e
arteriais
Coletoras Coleta e distribuicdo de trafego interno dos bairros e

alimentagdo das arteriais
Acesso direto as residéncias, comércio e industrias, com
trafego exclusivamente local

Locais

Os fluxos de pedestres e de veiculos em um dado local serdo entdo aqui considerados
de maneira indireta, ou seja, a partir da quantificacdo de fatores que possam influenciar
no volume de veiculos e de pedestres de um dado local. Além disso, serdo aqui divididos
os fluxos entre aqueles decorrentes de motivaces que possam exceder os limites
geograficos da regido de estudo, aqui chamados de globais, e aqueles decorrentes de
motivagdes situadas dentro ou nas proximidades dos limites geogréficos da regido de
estudo, denominados de locais.

Como exemplo das motivacdes globais, tem-se o fato da regido estar situada entre
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regides da cidade com grande populacdo e oferta de servigos. No caso dos veiculos, serd
aqui considerada a hierarquia das vias como sendo um indicador nesse sentido. No caso
dos pedestres, a acessibilidade aos transportes publicos pode ser um indicador com
motivacdes globais, tendo em vista que a regido pode ser atravessada por transporte
publico cuja origem e destino estejam fora da regido de trabalho ou podem ser
empregados como integracOes para outro que se destinem a outras regides.

No caso das motivacdes locais, tem-se a populacéo local e toda a oferta de empregos,
de servigos e de opcdes de lazer disponiveis na regido, que fazem com que exista um

maior ou menor fluxo de pessoas circulando na mesma.

2.7.2 Fluxo de pedestres

Nos Ultimos anos, grande parte dos estudos de modelagem de acidentes de trafego
em ambiente de SIG vém sendo realizados empregando a colisdo de veiculos com
pedestres (UKKUSURI et al., 2012, MIRANDA-MORENO et al., 2011, HA e THILL,
2011, PULUGURTHA e SAMBHARA, 2011, COTTRILL e THAKURIAH, 2010,
BLAZQUEZ e CELIS, 2013, AZIZ et al., 2013, NOLAND et al., 2013, WANG ¢
KOCHELMAN, 2013, ELIAS e SHIFTAN, 2014).

A contagem do fluxo de pedestres, da mesma forma que a de veiculos, ¢ feita de
forma escassa no Brasil e comumente para fins especificos. Como forma de se obter
indicadores de fluxo de pedestres, tem-se recorrido a diversas varidveis demograficas e
econbmicas, tais como populacdo e numero de empregos, a acessibilidade do local, o uso
do solo e o proprio design das vias.

Como forma de melhor compreender o comportamento dos pedestres, o qual pode
refletir no fluxo dos mesmos, sera feito um breve comentario sobre os principais fatores
que podem incentivar ou ndo esse modo de transporte.

A capacidade de se percorrer a pé um determinado local € um importante fator que
faz com que as pessoas possam caminhar com mais frequéncia e por uma maior extensdo
em um determinado local. Como um primeiro fator a ser considerado, tem-se a qualidade
das calcadas disponibilizadas ao pedestre. Nesse sentido, LANDIS et al. (2001)
descrevem trés medidas para se medir a performance do ambiente das calgadas. S&o eles:
1) a capacidade fisica da calgada, 2) a qualidade do ambiente para caminhar e 3) a
percepcdo do pedestre de seguranca e conforto em relacdo ao trafego de veiculos
motorizados. Conforme PETRITSCH et al. (2007), a medida da capacidade fisica da

15



calcada é adequada para avaliar calgadas existentes ou projetadas, ndo sendo adequada
como forma de valorar e priorizar calcadas que precisem ser remodeladas. Quanto a
qualidade do ambiente, estd associado ao prazer que o pedestre tenha de percorrer a
calcada e visa criar condi¢fes mais convidativas para se caminhar. No que diz respeito a
percepcao de seguranca/conforto em relacéo ao tradfego de veiculo, LANDIS et al. (2001)
mencionam 0s seguintes fatores que influem no senso de seguranca/conforto dos
pedestres: presenca de calgada, separacdo lateral do trafego de veiculos, existéncia de
barreiras ou algum tipo de amortecimento entre os pedestres e o fluxo de veiculos, tipo e
volume de veiculos, velocidade dos veiculos e frequéncia e volume de entradas de
automaveis. ARAUJO e BRAGA(2008) fizeram uma avaliacdo qualitativa de travessias
de pedestres a partir da determinacdo do nivel de servigco medido pela entrevista com 0s
usuarios das mesmas e comparado com o nivel de servico quantitativo calculado de
acordo com o0 HCM (Highway Capacity Manual) de 2000.

O FHWA (1999) menciona como &reas criticas para pedestres também a proximidade
do destino, a continuidade das ruas, o tamanho médio dos quarteirfes e a declividade.

LASSARRE et al. (2012b) mencionam diferentes indicadores sobre o
comportamento dos pedestres, incluindo os macroscopicos e 0s microscopicos. Os
macroscopicos envolvem indicadores tais como nimero de viagens, nimero de faixas de
pedestres, tempo de caminhada e distancia viajada. No entanto, afirma que os mesmos
ndo sdo tao precisos a ponto de avaliar o comportamento dos pedestres e a exposi¢ao ao
risco. KELLY et al. (2011), mencionam diversos métodos microscopicos que vém sendo
utilizados para avaliar o ambiente dos pedestres, destacando-se aqueles que procuram
verificar a capacidade de se caminhar em uma determinada rota, bem como aqueles que
determinam as preferéncias do mesmo ao percorrer tal rota. A preferéncia que vem mais
sido explorada nos ultimos anos é a escolha do momento de atravessar as vias.
PAPADIMITRIOU (2012) apresenta uma proposta de modelagem no padrao de travessia
de pedestres em vias urbanas, observando que existe uma tendéncia dos pedestres
atravessarem as vias no inicio das viagens mais curtas e adiarem as travessias quando se
percorre maiores distancias, principalmente para os pedestres que andam com maior
velocidade. O mesmo autor ressalta ainda que os pedestres tendem a atravessar nos
semaforos nas vias com maior fluxo. No entanto, naquelas com menor fluxo e somente

um sentido, o pedestre tende a atravessar no meio do quarteirao.
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2.7.3 Velocidade das vias

A velocidade em que os veiculos transitam possui impacto no nimero de acidentes,
tendo em vista em que aumenta a possibilidade de se ter colisdes entre os veiculos e entre
0S mesmos e 0s pedestres, na medida em que nédo se tem tempo habil para se desvencilhar
de situacOes de risco. Tem impacto também na severidade dos acidentes, embora a
fatalidade tende a aumentar em regies mais rurais (JOHNSON e LU, 2011,
DONALDSON et al., 2006) onde se tem uma maior velocidade média dos veiculos.

Este fator vem sendo associado principalmente as caracteristicas das vias, como
comprimento médio dos trechos, a largura das vias e a hierarquia das mesmas, na medida
em que as vias de hierarquia superior tendem a ligar locais da cidade mais distantes ou
com outras cidades, sendo até mesmo mais segregadas das demais vias, no caso das

estruturais.

2.7.4 Caracteristicas das vias

Conforme visto no capitulo anterior, o fator viario se configura como um dos fatores
causadores de acidentes de transito. Nesse sentido, diversos autores vém utilizando os
SIG para a obtencdo das caracteristicas geométricas das vias, tais como extensao e largura
das mesmas e o numero de interse¢fes. UKKUSURI et al. (2012) consideram a extenséo
das vias segmentado pelas diversas larguras de vias, classificacdo das vias e nimero de
faixas de rolamento.

HA e THILL (2011) classificaram as intersecdes segundo as vias que as compdem,
encontrando mais acidentes envolvendo adultos nos encontros das vias de maior
hierarquia predominantemente em regides comerciais, e maior quantidade de acidentes
envolvendo jovens em regides residenciais, cuja hierarquia das vias das intersecGes eram
menores.

WANG et al. (2013) fazem uma revisdo bibliografica sobre o impacto nos acidentes
das caracteristicas do trafego, tais como velocidade, fluxo, congestionamento e densidade
do trafego, bem como das caracteristicas de construgédo das vias.

A anélise das caracteristicas de uma rede de ruas pode revelar importantes relacoes
desta com a quantidade de acidentes. Uma das caracteristicas mais exploradas é a da
conectividade. A conectividade estd muito associada a capacidade de se andar a pe em

uma dada regido, conhecida em inglés por walkability. No entanto, o aumento de
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conectividade ndo implica necessariamente no aumento da quantidade de pedestres.
JOHNSON e LU (2011) fizeram um estudo sobre a exposi¢do ao risco de criangas e
verificaram que a perda de conectividade fazia aumentar o risco de danos graves as
mesmas como ocupantes de veiculos. MIRANDA-MORENO et al. (2011), por exemplo,
empregaram as medic¢Ges de numero de interse¢Bes, numero de trechos de vias e largura
média das vias em torno das interse¢des no estudo dos acidentes envolvendo pedestres
em intersecfes semaforizadas. Segundo ZHANG et al. (2013), o impacto da
conectividade na seguranca de pedestres continua sendo motivo de debate, pois a0 mesmo
tempo em que uma maior conectividade das vias de uma regido tende a aumentar o fluxo
de veiculos e de pedestres na mesma, por outro lado a velocidade dos veiculos tende a
diminuir nestas regides. A conectividade pode ser obtida a partir de diversas medicdes
envolvendo relacBes entre a area dos quarteirdes, extensdo das vias e gquantidade de
intersec0es. A Tabela 2 apresenta alguns exemplos de medicdo de conectividade
propostos por ZHANG et al. (2013), que dividem a conectividade nas categorias métricas,
topoldgicas e comportamentais. A conectividade pode ser representada, por exemplo,

pela relacdo entre o nimero de trechos de vias e o0 de intersecdes.

Tabela 2 Exemplos de medicGes de conectividade

Categoria Medicéo Definicéo
. . ~ uantidade de interse¢des por unidade de
Densidade de interse¢bes Q coesp
o area
Metricas . x . . .
Densidade de ruas Extensdo das vias por unidade de area
Tamanho do quarteirdo Medida da area ou perimetro do quarteirdo
. uantidade de intersec¢Oes pelo nimero de
Taxa de nds conectados nQés* coesp
Topoldgicas . . .
Potog x . Quantidade de trechos de vias pelo nimero
Relacéo nd-trecho de via de nés

Méximo, médio e minima distancia de casa
aos potenciais destinos em uma regido
(*) Considerando os nds como sendo de dois tipos: intersecdo e final de via.

MARSHALL e GARRICK (2010) mencionam também a analise do padrdo da rede

Comportamental Distancia a pé

de ruas como outro tipo de analise de rede. A Figura 2 apresenta uma adaptacdo feita por
MARSHALL e GARRICK (2011) do conceito de ruas proposto por Stephen Marshall. A
partir da observacéo desta figura é possivel ver os padrdes das vias da cidade como sendo

linear, em arvore ou em grade, sendo que padrdo em arvore pode ser tributaria ou radial.
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O padrdo de ruas na vizinhanga, por sua vez, pode ser em grade ou em arvore. Da

combinacdo de ambas se teria oito tipos diferentes de padrdes de ruas.

REDE VIARIA DA CIDADE
Linear (L) Arvore (T) Grade (G)
Tributéria (T) Radial (R)
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Figura 2 Classificacao do padrdo de ruas
Fonte: MARSHALL (2005, apud MARSHALL e GARRICK, 2011)

Algumas medic¢des de conectividade podem dar uma indicacdo do padrdo de ruas de
uma dada regido. Como exemplo, a relacdo entre 0 numero de intersecbes em X e 0
namero total de interse¢es pode ser um indicador do padrdo de ruas em uma vizinhanca
ser mais proximo do padrdo de uma grade ou de uma arvore. Quanto mais proximos de
1, maior seria a tendéncia a se ter uma padrdo de uma grade. A medicdo da relacdo entre
0 namero de intersecfes em Y e 0 numero total de intersecdes mais proximos de 1 traria
uma maior tendéncia ao padrdo de arvore. A importancia da analise do padrdo de ruas
pode ajudar a entender o porqué da concentragdo dos acidentes em um maior ou menor
namero de ruas de uma regido. O padrdo de grade, por ter maior conectividade, tende a
distribuir os acidentes em uma maior quantidade de ruas, principalmente se o valor da
taxa de nds conectados for alto, o que indica que as ruas podem ser utilizadas para ligar

maiores regides da cidade e ndo somente uma vizinhanga.

2.7.5 Caracteristicas demogréficas e socioecondmicas

Quanto aos fatores demograficos mais explorados na modelagem de acidentes estdo
a densidade populacional e a faixa etaria (NOLAND e QUDDUS, 2004, PULUGURTHA
e SAMBHARA, 2011, HA e THILL, 2011, UKKUSURI et al. 2012). GRAHAM e
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GLAISTER (2003) elaboraram dois indices de atividade de viagens entre bairros como
variavel indicadora no trafego entre quarteirdes: um em funcéo do nivel de emprego e o
outro em funcéo da populacao residente nestes locais.

Quanto aos fatores socioecondmicos, vém-se empregando a idade, o nivel de renda
e total de pessoas empregadas como importantes indicadores nesse sentido (NOLAND e
QUDDUS, 2004). EDWARDS et al. (2006) mostraram que as taxas de acidentes fatais
envolvendo criangas cujos pais estavam desempregados ou nunca foram empregados
foram mais de 20 vezes maior do que daquelas cujos pais tinham alguma ocupacéo
profissional. COTTRILL e THAKURIAH (2010) encontraram correlagdo entre 0s
acidentes envolvendo pedestres e o total de crimes em um determinado setor censitario
situado em regides mais carentes.

Alguns autores vém utilizando para o caso de dados de localidades dos Estados
Unidos, o percentual da populacdo pertencente a diferentes racas, principalmente negros,
bem como o percentual de imigrantes, com destaque para os de origem hispéanica. Um
relatorio do Surface Transportation Policy Project (STPP, 2002) mostrou que em todos
os Estados Unidos, para uma populacao que na época era composta por cerca de 70% de
brancos de origem n&o hispanica, 12% por negros e 12,5% por latinos, obteve um valor
de pedestres mortos em acidentes correspondente a 60%, 20% e 13,5% respectivamente.

Estudos envolvendo areas consideradas carentes foram também estudadas por
diversos autores, mostrando comumente maior quantidade de acidentes em regides mais
carentes que nas menos carentes. Nesse sentido, NOLAND e QUDDUS (2004)
empregaram 0 chamado Index of Multiple Deprivation (IMD) um indicador
socioeconémico inglés na busca de correlacdo deste com o nimero e gravidade dos
acidentes. LICAJ et al. (2011) e COTTRILL e THAKURIAH (2010) trabalharam néo
com indices, mas com regibes mais carentes. No primeiro caso, as regides foram as
chamadas Zones Urbaines Sensibles (ZUS) e no segundo de Environmental Justice (EJ).

Diversos estudos também foram feitos mais especificamente sobre o risco das
criancas sofrerem acidentes de transito (GREEN et al., 2011). DISSANAYAKE et al.
(2009) encontraram mais acidentes envolvendo criangas em regifes menos densas
populacionalmente, principalmente as residenciais e mais proximas de escolas, com mais
comeércio e menor densidade de interse¢fes. LASCALA et al. (2004) encontraram mais
colisbes envolvendo criangas como pedestres em regides com maior densidade de

populacéo jovem, mais desempregados, menor renda e maior trafego de veiculos.
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2.7.6 Uso do solo

O uso do solo, por sua vez, é um fator largamente empregado como indicador do
fluxo de pedestres e de veiculos, gerados pela oferta de habitacdo, de empregos, de
servicos ou de lazer. Nesse sentido, o planejamento urbano também exerce uma forte
influéncia na ocupacéo do solo, tendo forte efeito na defini¢do do tipo de uso do solo, tais
como comercial, residencial e industrial, na extenséo das areas verdes e na densidade de
pessoas que ocupam uma determinada area para os mais diversos fins. O tipo de uso do
solo vem sendo comumente quantificado nas pesquisas em termos de relagéo entre o valor
da area de cada tipo e o da regido com um todo.

CERVERO e RADISCH (1996) mostraram que o0s residentes de locais mais
compactos e com uso do solo mais variado andavam cerca de trés vezes mais a pé para
acessar as lojas, restaurantes e parques do que aqueles que moram em locais mais
espacados mais propensos ao uso do automével. O FHWA (1999) menciona como areas
criticas para acidentes envolvendo pedestres, 0s centros de atividades urbanas tais como
escolas, parques, centros de compras e oferta de transporte publico.

Nesse sentido, UKKUSURI et al. (2012) encontraram maior correlacdo entre 0s
acidentes envolvendo pedestres em area comerciais, industriais e areas abertas do que nas
regides residenciais.

Dentre as atividades consideradas das mais relevantes, a existéncia de escolas na
regido de estudo € uma das mais exploradas (CLIFTON e KREAMER-FULTS, 2007,
UKKUSURI, 2012). Alguns estudos procuram dar maior enfoque no volume de veiculos
como € o caso de KINGHAM et al. (2011) que procuraram comparar o horario de rush
de escolas com os demais horéarios de rush. Outros autores procuraram enfocar mais nas
criancas como pedestres ou ciclistas. PANTER et al. (2010) estudaram o ambiente em
torno das escolas na Inglaterra a fim de verificar o qudo sdo mais ou menos adequados
para a pratica de transporte ativo. Verificaram que quase 50% das criangas iam para a
escola a pé ou de bicicleta, bem como que, nas regides mais carentes, esse percentual
tende a diminuir e aumentar nas regides com maior densidade de ruas. GILES-CORT] et
al. (2011), por sua vez, verificaram que nas ruas com trafego mais pesado, tende a
diminuir a capacidade das criangas irem a pé para a escola.

SCRIBTER et al. (1994) estimaram a relacdo entre os acidentes e a densidade de

quatro tipos de vendas de bebidas alcoolicas: restaurantes, bares, lojas de bebidas e mini-
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markets. Verificaram que os locais com maior venda de bebidas alcodlicas apresentavam
maior quantidade de acidentes.

Diversos autores (THAKURIAH et al., 2012, COTTRILL e THAKURIAH, 2010)
vém utilizando a disponibilidade de transporte publico na modelagem de acidentes.
COTTRILL e THAKURIAH (2010) apresentam um Indice de Disponibilidade de
Transporte Publico, indice que mede a acessibilidade dos residentes de uma dada regido
ao transporte publico, levando em consideracdo a frequéncia (pessoas por minuto
servidas), horas de servigco (niUmero de horas) e a cobertura do servigo (percentual de area
do setor censitario coberto pelo servi¢o). LICAJ et al. (2011) analisaram as caracteristicas
das viagens realizadas por jovens entre 10 e 24 anos entre 0s municipios da regido do
Départment du Rhéne, Franca. Neste estudo, observaram o nimero de usuarios de cada
modo e as distancias percorridas em cada modo, comparando o comportamento dos
jovens residentes nos municipios mais carentes com aqueles residentes nos mais ricos,
encontrando maior uso de veiculos por aqueles pertencentes a familias com maior renda.
Identificaram que as maiores discrepancias nos deslocamentos ocorreram nos finais de

semana, férias e op¢oes de lazer do que no dia-a-dia.

2.7.7 Variaveis explicativas a serem empregadas na pesquisa

Apds uma revisdo bibliografica mais geral apresentando diversos exemplos do
emprego das variaveis explicativas, que ndo aquelas contidas nos boletins policiais na
andlise estatistica dos acidentes de transito, neste item sera feita uma apresentacdo dos
estudos que ajudaram a embasar a escolha das varidveis explicativas empregadas nesta
pesquisa.

As variaveis associadas a geometria e conectividade das vias sdo aquelas que vém
sendo mais comumente empregadas na analise dos acidentes de transito, com destaque
para 0 somatoério da extensdo das vias (XU et al., 2014, MIRANDA-MORENO et al.
2011), namero de intersecdes (SIDDIQUI et al., 2012, MIRANDA-MORENO et al,
2011, WIER et al., 2009) e largura das vias (AGUERO-VALVERDE, 2013). A extenséo
das vias também aparece dividida por vias de diferentes limites de velocidade (XU e
HUANG, 2015), de acordo com a largura e numero de faixas de rolamento (UKKUSURI
etal., 2012) e também pela hierarquia das mesmas (WIER et al., 2009, QUDDUS, 2008).
A largura também aparece na forma de largura média das vias (MIRANDA-MORENO
etal., 2012).
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Ao lado da extensdo das vias, as varidveis demograficas sdo as mais comuns na
andlise de acidentes, com destaque para o somatério da populacdo (PULUGURTHA e
SAMBHARA, 2011, MIRANDA-MORENO et al., 2011, UKKUSURI et al., 2012), a
idade da populacdo e a renda. Como variacdo da populacdo verifica-se a densidade
demografica (XU e HUANG, 2015, WANG e KOCHELMAN, 2013). A idade aparece
principalmente na forma de percentual da populacgdo dentro de determinadas faixas etérias
(HA e THILL, 2011, WIER et al., 2009, NOLAND e QUDDUS, 2004, QUDDUS, 2008),
sendo que as mais comumente utilizadas séo as faixas abaixo de 18 anos e acima dos 60
anos. A renda, por sua vez, costuma aparecer na forma de renda média (XU e HUANG,
2015, PULUGURTHA e SAMBHARA, 2011).

Dentre as varidveis socioeconémicas, 0 somatério de pessoas empregadas tem sido a
mais empregada (PULUGURTHA e SAMBHARA, 2011, WIER et al., 2009, NOLAND
e QUDDUS, 2004), bem suas variagfes como quantidade de desempregados (WIER et
al., 2009) e densidade de empregos (NOLAND et al., 2013; NOLAND e QUDDUS,
2004). A densidade de empregos também aparece estratificada entres os setores da
economia, como servicos e comércio (WANG e KOCHELMAN, 2013). Outra variavel
socioecondmica também explorada é o nimero de estabelecimentos e a variagdo da
densidade de estabelecimentos (HA e THILL, 2011).

Em se tratando de acessibilidade aos transportes publicos, vem sendo largamente
empregado o nimero de pontos de dnibus e de estacdes de metrd (MIRANDA-MORENO
et al., 2011, PULUGURTHA e SAMBHARA, 2011, QUDDUS, 2008). A extensédo de
vias de uma dada regido utilizada por rotas de 6nibus também foi explorada (MIRANDA-
MORENO et al., 2011).

A seguir, serdo apresentados os principais modelos estatisticos empregados na

bibliografia para a analise de dados de acidentes de transito.

2.8 Analise estatistica dos acidentes de transito

ANASTASOPOULOS e MANNERING (2011) diferenciam os modelos de analise
estatistica de acidentes entre os modelos de frequéncia de acidentes, os quais contemplam
0 numero de acidentes ocorridos em um trecho de via ou intersecdo, independente da
severidade da leséo, e os modelos que consideram a severidade das lesdes ocorridas nos
acidentes, comumente associada a lesdo mais grave ocorrida entre os envolvidos no

acidente.

23



ANASTASOPOULOS e MANNERING (2011) mencionam ainda que as variaveis
explicativas envolvidas na modelagem que fazem referéncia aos registros dos acidentes,
tais como numero dos envolvidos nos acidentes, condigdes do tempo, etc., podem ser
utilizados somente nos modelos de severidade de lesdes. Segundo SAVOLAINEN et al.
(2011), os modelos de frequéncia de acidentes utilizam outras varidveis que ndo a dos
dados de acidentes, tais como geometria das vias, condi¢des de trafego, etc.

Tendo em vista que os dados de acidentes utilizados nesta pesquisa ndo estavam
especificados por severidade, os modelos de acidentes de transito empregados na pesquisa
serdo os de frequéncia de acidentes.

LORD e MANNERING (2010) e SAVOLAINEN et al. (2011) fizeram uma revisdo
bibliogréafica sobre os principais modelos de frequéncia e de severidade, respectivamente,
indicando para cada modelo o tipo de erro de inferéncia o qual se propde corrigir. Dentre
0s principais fatores que podem causar tais potenciais erros estdo a superdispersao, a
subdispersdo, a existéncia de grande quantidade de zeros ou valores abaixo da média, a
existéncia de subregistros de acidentes, a omissdo de variaveis explicativas importantes,
a consideracdo de uma inadequada relacdo entre as varidveis explicativas e a dependente,
a desconsideracdo das correlacOGes espaciais e temporais dos acidentes, dentre outros
fatores.

2.8.1 Andlise estatistica de acidentes no Brasil

No Brasil, diversos estudos vém sendo feitos a partir da espacializacdo dos dados de
acidentes de transito. BASTOS (2011), por exemplo, estudou a geografia da mortalidade
dos acidentes de transito no Brasil, a partir da estimacao do valor do indice de mortes por
quilémetro percorrido pela frota de veiculos rodoviérios no Brasil, no periodo de 2004 a
2008.

Vem-se aplicando diversas técnicas de analise espacial na compreensdo da
distribuicdo dos acidentes em um dado local, bem como na correlacdo das possiveis
variaveis explicativas com a distribuicao espacial dos acidentes. ALVES (2011) em sua
dissertagdo de mestrado, estudou a correlacdo entre os acidentes de transito e o0 uso do
solo, os polos geradores de viagem e a populagdo residente na cidade de Uberlandia.
Aplicou diversas técnicas de estatistica espacial para verificar os padrdes de distribuicéo
espacial e a existéncia de dependéncia espacial dos atropelamentos nos municipios do

estado de Sdo Paulo, bem como a correlagdo com outros indicadores. Nesse sentido,
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SANTOS e RAIA JUNIOR (2006) e QUEIROZ et al. (2004a) apresentaram a técnica de
elipse de desvio padrdo para analisar a distribuicdo dos acidentes. SOUZA (2009)
empregou diversas técnicas de analise espacial na compreensédo dos acidentes da cidade
de Manaus. SOARES (2007) analisou a distribuicdo espacial dos acidentes a partir da
analise de redes na cidade de S&o Carlos, comparando-se com anélises obtidas por
SANTOS e RAIA JUNIOR (2006). QUEIROZ (2003) também utilizou diversas técnicas
de anélise de padrbes pontuais para a analise de acidentes na cidade de Fortaleza.

Segundo CUNTO et al. (2011), um dos primeiros esfor¢os para a modelagem de
acidentes de acidentes no Brasil foi na tese de doutorado de CARDOSO (2006), na qual
se modelaram os acidentes de transito em vias artérias urbanas na cidade de Porto Alegre.
MANICA (2007), em sua dissertacdo de mestrado modelou a distribuicdo de acidentes
nas rodovias do Rio Grande do Sul com a aplica¢do de modelos de regressdo. CUNTO et
al. (2011) modelaram a distribuig&o de acidentes de transito em intersegdes semaforizadas
na cidade de Fortaleza. BOFFO (2011) fez uma revisdo bibliogréafica dos principais
modelos de previsdo de acidentes. HOLZ et al. (2011) aplicaram a modelagem da
distribuicdo de acidentes de motocicleta na cidade de Porto Alegre com emprego de
regressdo linear multipla. SILVA (2011) fez uma aplicacdo do manual Highway Safety
Manual lancado em 2010 para as estradas de pista simples do estado de S&o Paulo.
Embora comumente se empregue modelos estatisticos de acidentes, MADALOZO e
DYMINSKI (2009) aplicaram modelos de previsdo de acidentes em curvas horizontais
utilizando redes neurais e comparou com os modelos estatisticos, em rodovias federais
do interior do estado do Parand. ROCHA e NASSI (2012a) fizeram uma modelagem
estatistica da distribuicdo espacial dos acidentes na zona Sul do Rio de Janeiro.
BARBOSA et al. (2014) aplicaram modelos de previsdo de acidentes nas intersecdes das
vias das cidades de Fortaleza, Belo Horizonte e Brasilia.

E possivel perceber que grande parte das publicacdes brasileiras envolveu a analise
exploratdria dos acidentes, conforme mencionado anteriormente, ou envolvendo outras
analises voltadas para a epidemiologia dos acidentes de transito (FERREIRA, 2009,
GOMES e MELO, 2006, MAIA e AIDAR, 2010; MALTA et al., 2011; MORAIS NETO
et al., 2012, ROCHA e NASSI, 2012b). Aqueles que trataram sobre modelagem
envolveram principalmente dissertacfes de mestrado e teses de doutorado, sendo que

poucos artigos vém sendo produzidos fora deste escopo.
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2.8.2 Modelagem de acidentes de transito agregados em area

Este item fard uma revisdo bibliografica dos principais modelos estatisticos de
acidentes de transito utilizados nos ultimos anos para o caso dos dados agregados em area.
Tendo em vista que este trabalho foca na caracteristica espacial dos dados de acidentes,
0s modelos de previsdo de acidentes serdo aqui divididos em dois grupos: 0os modelos néo
espaciais e 0s modelos espaciais. Dentro de cada um dos grupos, por sua vez, os modelos

serdo apresentados segundo uma ordem crescente de complexidade.

2.8.2.1 Modelos néo espaciais de previsao de acidentes

Dentre os modelos estatisticos nao-espaciais, 0s mais simples empregados na
modelagem de acidentes de transito sdo os modelos de regressdo multipla, sendo que
alguns autores aplicaram transformagdes nas variaveis do modelo, tais como aquelas a
partir da aplicacdo de uma funcédo logaritmica ou de uma transformacéo de Box e Cox.

Os MLG com distribuicdo de Poisson e binomial negativa foram intensamente
utilizados nos ultimos anos por serem adequados aos dados de contagem, como €é 0 caso
dos acidentes de transito, sendo que a distribuicdo binomial negativa contempla o efeito
da superdispersdo. Mais recentemente, vem-se empregando também os MLG com
distribuicdo de Poisson log-normal. No entanto, segundo HUANG e ABDEL-ATY
(2010), os MLG ndo tém sido capazes de estruturar essa grande dispersdo comumente
observada nos dados de acidentes. Possuem também a limitacdo de adotar o pressuposto
da independéncia dos residuos, desconsiderando dessa forma a possibilidade de haver
correlacdo e heterogeneidade espacial ou temporal dos dados.

H& alguns anos, vem-se também empregando os modelos de Poisson, binomial
negativa e Poisson log-normal com a abordagem bayesiana. HUANG e ABDEL-ATY
(2010) apresentam diversas vantagens no emprego dos modelos de previsao de acidentes
com abordagem bayesiana em relagdo aos demais modelos.

Alguns autores vém também empregando os chamados modelos multiniveis, os quais
procuram analisar a correlacdo entre as varidveis em diversos niveis e de forma
multitemporal, desde um nivel mais macroscopico, que inclui os niveis de regido
geogréfica (&rea de agregacdo), local do trafego (interseces e trechos de vias) e local dos

acidentes (severidade dos acidentes, tipo de colisdo, etc); até o nivel microscopico, que
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inclui o nivel de unidade motorista-veiculo (comportamento do ocupante, manobra do
veiculo, etc.) e dos ocupantes (sexo, idade, etc.)( HUANG e ABDEL-ATY, 2010,
AGUERO-VALVERDE e JOVANIS, 2010, YANNIS et al., 2008). A Tabela 3 apresenta
um sumario de alguns artigos utilizados na modelagem néo-espacial de acidentes de

transito agregados em area.

Tabela 3 Sumario dos modelos ndo espaciais de dados agregados em area

Modelos/distribuicGes Agregacao Autores
. . i Agregacoes de
Mode_lo bayesiano Poisson log-normal e modelo setor XU et al. (2014)
espacial CAR g
censitarios

Modelos bayesianos completos com binomial
negativa, Poisson com ligacdo log-normal,
Poisson inflacionado de zeros, Poisson
inflacionado de zeros com ligacéo log-normal e
gama

Trechos de vias

AGUERO-VALVERDE (2013)*

P_msspn com ligacéao log, binomial negativa com Zgnas de PULUGURTHA et al. (2013)
ligaco log e log-normal trafego
Modelo de regressao rr_1u|t|pla com transformagéo Zgnas de ROCHA e NASSI (20122)
de Box e Cox e binomial negativa trafego
Binomial negativa e binomial negativa Setor censitario
alneg g e zona de UKKUSURI et al. (2012)
generalizada :
trafego
Buffer em
Binomial negativa Forno de~ PULUGURTHA e SAMBHARA
intersecdes (2011)
semaforizadas
Modelo log-linear, binomial negativa padréo e E)li]:grdim MIRANDA-MORENO et al.
com ligacéo log-linear . - (2011)
intersecdes
LSOA (Lower
Binomial negativa Super Output GREEN et al. (2011)
Area)
. . . Setores MARSHALL e GARRICK
Binomial negativa censitarios (2011)
. . . P Areas EJ
Poisson e Poisson considerando subnotificagédo . COTTRILL e THAKURIAH
, (Environmental
exdgena . (2010)
Justice)
Poisson e binomial negativa Quadras DISSANAYAKE et al. (2009)
(wards)
Modelos deNregressao multipla com Seto_re;_ WIER et al. (2009)
transformagcéo log censitarios
Buffer em
Modelo de regressdo multipla torno de (CZI(‘)IO';;ON e KREAMER-FULTS
intersecdes
Modelos de~regressao multipla com Z(?nas de WASHIGTON et al. (2006)
transformacéo log trafego
Células de 0,1
Binomial negativa milhas KIM e YAMASHITA (2006)
guadradas
Binomial negativa Quadras GRAHAM et al. (2005)
(wards)
. . . Quadras
NOLAND DDUS (2004
Binomial negativa (wards) o e QUDDUS (2004)

(*) Utilizado pela diversidade de modelos de previséo de acidentes, embora ndo seja um modelo de &reas.
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2.8.2.2 Modelos espaciais de previsao de acidentes

Conforme mencionado no item anterior, 0s MLG néo séo capazes de contemplar a
dependéncia e a heterogeneidade espaciais dos dados. De forma a superar tal limitacéo,
vem-se empregando nos Ultimos anos os modelos espaciais, tanto na abordagem classica
como na bayesiana.

Dentre os modelos que contemplam a dependéncia espacial, os mais empregados na
andlise de acidentes vém sendo os modelos Spatial Autoregressive — SAR (HA e THILL,
2011, QUDDUS et al., 2008) e os modelos Conditional Autoregressive — CAR (XU et
al., 2014, WANG e KOCHELMAN, 2013, NOLAND et al., 2013, KUHLMANN et al.,
2009).

Quanto aos modelos espaciais que contemplam a heterogeneidade espacial, os
modelos de regressdo ponderada geograficamente (XU e HUANG, 2015,
FOTHERINGHAN et al., 2000) vem sendo empregados na previsao de acidentes nos
ultimos anos (LI et al., 2013, ZHANG et al., 2013).

Tabela 4 Sumario dos modelos espaciais de dados agregados em area

Modelos/distribuices Agregacdo  Autores
Binomial negativa, binomial negativa com CAR, Zonas de
binomial negativa com parametros aleatdrios, trafedo XU e HUANG (2015)
regressao ponderada geograficamente 9
Poisson log-normal e Poisson CAR Seto_re§ . XU et al. (2014)
censitarios
Poligonos de
Thiessen a
Poisson log-normal CAR e Poisson log-normal partir de ggilg)G e KOCHELMAN
setores
censitarios
Binomial negativa com CAR Seto_re,s . NOLAND et al. (2013)
censitarios
. . Zonas de SIDDIQUI e ABDEL-ATY
Poisson log-normal CAR e Poisson log-normal tréfego (2012)
MLG com distribuicdo binomial negativa, modelos Quadras
espaciais SAR e CAR bayesiano (wards) QUDDUS (2008)
Binomial negativa e modelos bayesianos espaciais Condados AGUERO-VALVERDE e
(CAR) e espago-temporais JOVANIS (2006)
Regressdo ponderada geograficamente com Poisson ~ Condados Ll etal. (2013)
Regressdo ponderada geograficamente com Poisson Seto_re,s . ZHANG et al. (2013)
censitarios
Modelo de regressdo maltipla com correcéo de Setores
White e SAR censitarios HAe THILL (2011)
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WANG et al. (2011) fazem uma reviséo bibliografica e uma avaliacdo metodoldgica
dos modelos espaciais, destacando ndo somente os modelos que contemplam a
dependéncia e heterogeneidade espaciais, mas também a necessidade de se levar em
consideracdo a questdo do MAUP, falécia ecoldgica e efeito das bordas. Estes dois
primeiros foram contemplados por XU et al. (2014) e UKKUSURI et al. (2012) e o Gltimo
por SIDDIQUI e ABDEL-ATY (2012).

A Tabela 4 apresenta um sumario de alguns dos artigos que vem sendo empregados
na modelagem espacial de acidentes de transito agregados em area.

A partir da observacéo das Tabelas 3 e 4, é possivel verificar que a diversidade de
areas de agregacdo (setores censitarios, zonas de trafego, condados, quadras, buffer zones
em torno das intersecdes, etc). E possivel também verificar que os modelos espaciais CAR
vém sendo muito mais empregados que os modelos SAR.

Os modelos estatisticos a serem empregados na pesquisa serdo melhor explicados
posteriormente, no capitulo referente a analise espacial dos dados de acidentes.

29



3. ANALISE ESPACIAL

A partir do momento em se associam os dados de acidentes e as demais variaveis
utilizadas na pesquisa a uma dada feicdo espacial, neste caso areas de agregacao, estes
dados tornam-se dados geograficos. A seguir, serdo comentadas as principais
caracteristicas destes dados, bem como as técnicas de andlise espacial que serdo

empregadas no estudo.

3.1 Caracteristicas dos dados geograficos

Tendo em vista que todas as feicdes espaciais empregadas no estudo apresentam
coordenadas referidas a um sistema geodésico, os dados aqui empregados Ssdo
considerados dados geogréaficos, que se diferenciam dos dados espaciais por estarem
associados a superficie terrestre. Apresentam trés componentes: espacial, ndo espacial e
temporal. A componente espacial esta representada em um arquivo grafico dentro de uma
determinada estrutura de dados geograficos, sendo as mais conhecidas a matricial e a
vetorial. Cada uma das fei¢des do arquivo grafico costuma estar associada a registros em
uma tabela denominada de tabela de atributos. As componentes ndo espacial e temporal,
por sua vez, estdo contidas nas tabelas de atributos.

Partindo da Primeira Lei da Geografia (TOBLER, 1970), que diz que “tudo esta
relacionado com tudo, mas as coisas mais proximas estdo mais relacionadas que as
distantes”, pode-se chegar a uma caracteristica do dado geografico que é a da dependéncia
espacial. Outra caracteristica que acompanha os fenémenos geograficos é a da
heterogeneidade espacial, chamada por GOODCHILD (2004) de Segunda Lei da
Geografia. A heterogeneidade espacial de um dado geogréafico faz com que ocorram
comportamentos diferentes da varidvel em locais diferentes da regido de trabalho,
gerando instabilidade nos coeficientes dos modelos (instabilidade estrutural) e a violagdo
da hipdtese de que os erros do modelo sejam constantes ao longo da regido
(heterocedasticidade).

Em se tratando de dados agregados em area, existem quatro aspectos a serem
ressaltados: a questdo do MAUP, a falécia ecoldgica, a falacia atdbmica e os efeitos de
bordas.

O problema conhecido como MAUP — do inglés Modifiable Areal Unit Problem
(OPENSHAW,1984), diz respeito a existéncia de instabilidade nos resultados obtidos nas
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analises estatisticas dos dados agregados em area a medida em que se muda o nivel de
agregacao do mesmo. Segundo FOTHERINGHAM et al. (2000), o MAUP possui dois
componentes: o efeito da escala e o efeito da agregacdo. O primeiro diz que resultados
diferentes podem ser obtidos quando aplicada a mesma analise estatistica em diferentes
niveis de resolugdo espacial. O segundo afirma que os resultados diferentes de uma
mesma andlise estatistica podem ser derivados de agrupamentos diferentes dos dados
dentro de uma mesma escala. Segundo FOTHERINGHAM et al. (2000), a solucéo ideal
seria a de utilizar dados desagregados. Na impossibilidade de se ter dados desagregados,
a alternativa seria empregar os dados da forma mais desagregada possivel e demostrar
visualmente os efeitos da mudanca de escala e de agregacao.

A falacia ecologica decorre do fato de se poder concluir erradamente algo sobre um
determinado individuo de uma populacdo baseando-se em dados de area. A falécia
atomistica seria contraria a ecoldgica, afirmando que se pode fazer uma inferéncia
incorreta para uma agregacao baseando-se nos dados no nivel dos individuos.

OPENSHAW (1984, apud WANG et al., 2011) diz que, ao se agregar as variaveis
em regides mais homogéneas, tanto o MAUP como a falacia ecologica tendem a diminuir.

Alguns estudos envolvendo acidentes de transito vém contemplando tais questoes,
como € o caso de UKKUSURI et al. (2012), os quais analisam o efeito da escala nos
dados de frequéncia de acidentes envolvendo pedestres a partir da agregacdo dos dados
de area nos niveis de setores censitarios e do cédigo postal americano (zip codes),
chegando a conclusdo que os dados agregados em setores censitarios trazem maiores
descobertas e sdo mais consistentes que aqueles no nivel dos zip codes.

XU etal. (2014) analisam as estatisticas obtidas nos niveis de agregacéo de 734 zonas
de trafego, empregando métodos de regionalizacdo para agrupar 0s setores censitarios de
14 formas diferentes, comecando pela divisdo da regido em 50 partes, e crescendo em
intervalos de 50 até atingir o valor de 650 poligonos na regido. Verificam que a
dependéncia espacial dos residuos tende a aumentar a medida em se aumenta a quantidade
de areas de agregacdo, sendo mais significativos quando se tem um nimero de areas maior
gue 100. Observam também, pela analise da sensibilidade dos coeficientes das variaveis
explicativas, que os coeficientes tendem a se estabilizar quando se tem um numero de
areas acima de 350 (considerando os intervalos entre 50 e 650 poligonos).

Outro aspecto diz respeito a precisdo dos dados, no qual se pode associar uma dada
informagdo a uma area de agregacao quando na realidade pertence a outra. Essa questéo

é particularmente critica nas bordas da area de agregacdo. SIDDIQUI e ABDEL-ATY
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(2012), apds observarem os dados de acidentes em uma dada regido, verificaram que
grande parte dos mesmos estavam concentrados nas fronteiras das mesmas, o que fez com
que propusessem um modelo que levasse em consideracdo separadamente os acidentes
no interior e nas bordas das areas de agregacao.

ALMEIDA (2012) menciona ainda a questdo dos outliers espaciais como sendo
aquelas observacGes que apresentam dependéncia espacial distinta das demais regides e
que merecem ser investigados, pois podem ser decorrentes de erros grosseiros de

digitacdo ou podem fornecer importantes informac6es sobre o fendmeno em estudo.

3.2 SIG e anélise espacial

Conforme mencionado anteriormente, as variaveis envolvidas na analise espacial
tornam-se dados geograficos no momento em que sdo georreferenciadas e, como tal,
poderdo ser analisados no contexto de um Sistema de Informacbes Geogréficas (SIG).
BURROUGH (1986) define Sistema de Informacdes Geograficas como sendo “um
poderoso conjunto de ferramentas para coletar, armazenar, recuperar, transformar e exibir
dados espaciais do mundo real para uma série particular de propdsitos”. Os componentes
de um SIG podem ser mais bem visualizados na Figura 3. O conceito de SIG, por ser
multidisciplinar, costuma ter diversas visdes dependendo da area do conhecimento na
qual esta sendo empregado. MAGUIRE et al. (1991), por exemplo, menciona trés visoes,
as focadas nos mapas, no banco de dados e na analise espacial. Uma primeira visao estaria
mais voltada para o processamento de mapas e esta mais ligada as areas de cartografia e
geografia. Em uma segunda estariam o0s profissionais com maior habilidade
computacional onde se destaca as diversas formas de consulta nos bancos de dados e na
terceira o SIG seria visto como uma ciéncia de informac&o espacial e estaria voltada para
analises exploratérias e modelagens espaciais com uso de matematica e estatistica. O que
diferencia o SIG dos demais sistemas que manipulam os dados geogréaficos, tais como o0s
de cartografia automatizada e de sensoriamento remoto, é a sua énfase nas analises
espaciais (BURROUGH, 1986, COWEN, 1987 apud GOODCHILD, 1987).

HAINING (2003) define anélise espacial como sendo uma colegédo de técnicas e
modelos que empregam explicitamente a posi¢do espacial associada a um dado ou objeto
que esta especificado dentro do contexto do estudo. CASTIGLIONE (2003) apresenta a
andlise espacial com enfoque na pessoa que analisa a informacéo espacial, definindo

como sendo a analise de fenGmenos que ocorrem no espaco, sendo um processo cognitivo
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que s6 adquire real substancia no contexto intelectual de um analista. Todo o processo de
andlise espacial, que envolve desde a geracdo de informagdo geografica até a
interpretacdo da mesma pelo especialista, pode, inclusive, ocorrer em ambiente nao
informatizado. Os SIG, com as suas ferramentas computacionais, apresentam grande
potencial para suportar complexas operagdes espaciais e gerar informacdes significativas.
No entanto, para que as informacfes possam gerar conhecimento é importante que se

tenha um analista qualificado que decodifique a informacao e gere um bem efetivo.

/ AN

Metodologias

EYES

Figura 3 Componentes de um SIG

E importante, portanto, estar atento para nio enfatizar excessivamente na tecnologia
e esquecer a analise do fendmeno geogréafico propriamente dito. CASTIGLIONE (2003)
fala sobre o paradoxo que pode ocorrer com o desenvolvimento da tecnologia que diz que
qguanto mais sofisticados se tornam os instrumentos, maiores sdo as demandas de
conhecimento para lidar com as informacdes produzidas. Desta forma, quando se busca
espacializar um dado fenémeno, € importante conhecer ndo somente sobre o tema no qual
se trata o fendmeno, mas também a ontologia dos processos espaciais para que 0
entendimento seja compativel com as informacg6es produzidas no SIG. A geografia como
uma ciéncia que analisa o espaco geogréfico e a cartografia como ciéncia que representa
os fendmenos geogréaficos podem oferecer uma importante contribui¢do nesse sentido.

Alguns autores diferenciam a analise espacial da analise de dados espaciais.
HAINING (2003), por exemplo, divide a analise espacial em trés elementos: a analise
cartogréfica, representada por mapas e por operacgdes obtidas a partir de mapas; a anélise

matematica, onde o modelo obtido é dependente da forma de interacdo espacial entre 0s

33



objetos do modelo e a andlise estatistica, esta Gltima conhecida como analise de dados
espaciais.

BAILEY e GATRELL (1995) definem a analise de dados espaciais como sendo uma
parte da analise espacial em que se tem um conjunto de dados observados de um processo
espacial e se deseja, por meio da aplicacdo de diversos métodos, descrever e explicar o
comportamento desse processo e sua possivel relagdo com um dado fenémeno espacial.

Como é possivel verificar, talvez por questdes de especializacdo, os conceitos de SIG
e de analise espacial sejam abordados com uma visdo compartimentada entre as areas de
cartografia, computacdo e matematica/estatistica, ou combinadas com outras areas, como
é 0 caso da economia produzindo a Econometria Espacial. Tal forma de trabalhar embora
seja muitas vezes funcional pode gerar uma visdo limitada do fendmeno. Esta tese busca
abordar o assunto dos acidentes de transito da cidade do Rio de Janeiro com uma
abordagem integrada entre estas diversas areas, de modo a buscar melhor analisar o
fendmeno em estudo.

Por questbes didaticas, a analise espacial serd aqui dividida entre analise visual,
analise exploratdria e modelagem, conforme foi proposto por ANSELIN (2002), embora

sabendo que estas trés etapas se misturam ao se realizar a analise espacial.

3.3 Analise visual dos dados geogréaficos

A andlise visual dos dados geograficos vem passando nos ultimos anos por uma
mudanca no seu paradigma, indo de uma representacdo estatica dos mapas em papel para
uma visualizacdo mais sofisticada em ambiente digital. Nesse sentido, MAC EACHREN
(1994) ja destacava, naquela época, certa encruzilhada da Cartografia entre as tradicdes
do passado e o0 SIG. PETERSON (1994, apud CASTIGLIONE, 2003) destaca a
interatividade e a animacao como importantes elementos a compreensédo da espacialidade
dos fendmenos, sendo que os SIG vém explorando com mais intensidade o primeiro que
0 segundo elemento.

Nesse contexto, a Cartografia, tradicionalmente preocupada com a comunicagdo
visual de um determinado tema, vem cada vez mais sendo influenciada pela area da
computacdo grafica denominada de Visualizagdo Cientifica Computacional. Enquanto
que a Cartografia € mais caracterizada por uma representacdo de dominio publico mais
que de dominio privado, a Visualizacdo Cientifica busca no dominio privado e com mais

interatividade a exploracdo dos dados e informagdes visando a compreensdo do
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fenbmeno. No entanto, considerando a interatividade, o uso privado de um mapa e a busca
por incégnitas, MAC EACHREN (1994) afirma que a diferenca entre a comunicagéo e a
visualizacdo estaria na combinacao destes trés fatores, como pode ser visto pelo cubo de
MAC EACHREN (1994) constante da Figura 4.

Como se pode perceber, a visualizacdo e a comunicagéo estdo situadas em posi¢oes
diametralmente opostas. Quando o operador habilitado explora visualmente uma variavel
ele tende a recorrer a diversas formas de visualizagcdo. No entanto quando gera informacéo
espacial para uso publico ou acessa essa informacdo disponibilizada por outrem, o

enfoque no uso do mapa esta na comunicacgdo da informacéo.

Enfoque no Uso de Mapas

comunicagao

apresentacao
de dados

visualizacdo .
baixa

revelagao
de alta

incégnitas Interagcao Homem-Mapa
(Mac Eachren, 1994)

Figura 4 Cubo de Mac Eachren
Fonte: MAC EACHREN (1994)

Uma das formas de representacdo espacial do dado geografico é por meio dos mapas
tematicos. Os mapas tematicos, como o proprio nome ja diz, sdo mapas empregados para
atender a uma determinada finalidade ou tema. Segundo DENT (1985), os mapas
tematicos podem ser classificados nos mapas coropléticos, com simbolos proporcionais
e densidade de pontos. O tipo de mapa tematico que costuma ser mais empregado para 0s
dados de area, os quais serdo empregados nesta pesquisa, sdo os coropléticos, que € um
tipo de representacdo em que se seleciona um numero de classes para a legenda e se
associa diferentes tons de cores para as classes, de forma a representar a intensidade do
fendmeno em estudo (DENT, 1985). Dependendo da quantidade de classes e do critério

empregado na construcdo da legenda, podem-se ter visualiza¢Ges diferentes da variavel
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de interesse. As Figuras 5 e 6 apresentam dois mapas tematicos dos acidentes na zona Sul
do Rio de Janeiro agregados nas zonas de trafego para o ano de 2011, um construido pelo
critério dos quartis e outros pelo critério da quebra natural. E possivel observar diferencas
nos valores da legenda e consequentemente da distribuicao das cores no mapa. O primeiro
agrupa em uma classe da legenda a mesma quantidade de zonas de trafego e o segundo
agrupa em uma classe da legenda as zonas de trafego cujos valores estdo mais proximos

entre si, ou seja, com menor variancia.

[ ]24-170
ﬁL I 171-335
X
Il s -680

Figura 5 Mapa coroplético dos acidentes produzido pelo critério dos quartis

T [ ]2¢-142
-ﬁL- I 143- 300
I 01-449

Il 0-680

Figura 6 Mapa coroplético dos acidentes pelo critério da quebra natural
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A visualizacéo destas feigcOes espaciais pode ser feita de diversas formas. BERTIN
(1967) prop6s, dentro da Semiologia Gréfica, diversas variagdes visuais que poderao ser
aplicadas na visualizacdo cartografica. Sdo elas a forma, orientacdo, cor, valor e

granulacdo, conforme pode visto na Figura 7.

Implantation Pontual Linear Zonal
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+ | Combinacéo das trés cores primarias
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=
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Granulagdo 'oo. ﬁ
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Figura 7 Variaveis visuais propostas por Bertin

Fonte: BERTIN (1967)

A partir da observacdo dos mapas constantes das Figuras 5 e 6, é possivel verificar
que 0s mapas coropléticos apresentam a representacdo espacial que emprega a variacdo
de cor proposta por Bertin.

Quando se tem a posicdo do acidente representada espacialmente por uma feicao
pontual, é possivel em muitos casos identificar um padrdo de distribuicdo dos pontos
diretamente em um aplicativo de SIG ou mapa sem aplicacdo de nenhum operador
espacial. A Figura 8 apresenta o exemplo das fei¢cdes pontuais de acidentes na zona Sul
do Rio de Janeiro. Outras vezes, podem-se produzir superficies a partir destes dados,
como é o caso da superficie de densidade de Kernel, empregada por alguns autores para
a visualizacao dos dados de acidentes (ROCHA e NASSI, 2012b, HA e THILL, 2011).
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A Figura 9 apresenta o exemplo da superficie de Kernel gerada a partir dos dados
constantes da Figura 8. Estes dados pontuais também poderdo ser associados a fei¢des
lineares e de area. No primeiro caso, costuma-se construir em um primeiro momento
buffer zones em torno das feicGes lineares para depois fazer a intersecdo dos dados de
acidentes a estas fei¢fes. No caso das feigdes de area, associa-se 0s pontuais diretamente

as mesmas.

Figura 9 Mapa de Kernel dos bairros da zona Sul do Rio de Janeiro
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3.4 Analise exploratoria dos dados de acidentes

Em uma modelagem estatistica, a analise exploratéria é a etapa que antecede a
modelagem propriamente dita. A analise exploratdria de dados é o processo que utiliza
medidas estatisticas, tabelas, graficos e outras representacdes de um conjunto de dados,
com vistas a compreender melhor o conjunto de dados e, desse modo, identificar padrdes
e relacionamentos nos mesmos. A analise exploratdria sera aqui dividida em andlise

exploratoria ndo espacial e anélise exploratdria espacial.

3.4.1 Anélise exploratéria ndo espacial

A andlise exploratoria ndo espacial é a classica Estatistica Descritiva, que inclui
medidas tais como a média, a moda, a mediana e o desvio-padrdo, bem como diversos
tipos de graficos, tais como os diagramas de caixas (boxplots), histogramas, diagramas
de dispersdo (scatter plots) etc. Tal analise utiliza valores da tabela de atributos do dado

geografico na obtencdo das analises.

3.4.2 Anélise exploratoria espacial

Na analise exploratdria espacial, algumas técnicas estatisticas sao empregadas para
identificar padrdes de associacdo espacial e aglomerados (clusters), a partir da
consideracdo da distribuicdo espacial do fenébmeno em estudo, com vistas a identificar a
existéncia de dependéncia espacial e variabilidade da varidvel em estudo no espagco.

A nocéo de dependéncia espacial costuma ser materializada a partir do calculo da
autocorrelacdo espacial, derivada da autocorrelacdo empregada na analise de séries
temporais que, por sua vez, vem do conceito de correlacdo. A autocorrelacdo associa a
uma mesma variavel em periodos de tempo diferentes. J& a autocorrelacdo espacial,
utiliza a mesma variavel em locais diferentes. Quando ocorre dependéncia espacial, o
pressuposto de independéncia dos residuos ndo é obedecido e tem-se que aplicar modelos
inferenciais que possam levar em consideracdo tal efeito. No proximo item serdo vistos
os principais indicadores de autocorrelagédo espacial.

A heterogeneidade espacial, por sua vez, pode ser identificada quando se empregam

técnicas que possam realcar a existéncia de comportamentos distintos do fendmeno na
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regido de estudo, o que pode se refletir na variagdo dos coeficientes da regressao e no
intercepto. Tal comportamento pode ser detectado a partir da construcdo de mapas
tematicos e da comparacdo dos mesmos com os diagramas de dispersdo de Moran,
conforme propde ALMEIDA (2012), pela técnica de ANOVA espacial, superficies de
tendéncia ou pela utilizacdo de métodos de regionalizacdo espacial, como é caso do
proposto por XU et al. (2014).

3.4.2.1 Indicadores de autocorrelacéo espacial

Conforme mencionado anteriormente, a dependéncia espacial é representada por
meio dos indicadores de autocorrelacdo espacial, os quais podem ser classificados em
globais ou locais. Nos globais, busca-se verificar a existéncia de algum padrdo de
dependéncia espacial na variavel em toda a area de estudo, podendo ter uma distribuicéo
aleatoria, sistemética ou em aglomerados. No caso dos locais, busca-se identificar os
padrdes na vizinhanca de cada area. Dentre os diversos indices de autocorrelacéo espacial
existentes, serdo empregados na pesquisa o indice global e local de Moran.

Um conceito muito importante e que ira compor a formulacdo da autocorrelacdo ¢ a
matriz de proximidade, representada por uma matriz wij onde o indice i esta associado a
um dado poligono e o indice j representa o poligono vizinho de i. A defini¢do desta matriz
pode empregar diversos critérios. Dentre 0s mais conhecidos estdo o da torre, a qual
considera como vizinho de um poligono aqueles que compartilham lados comuns e o da
rainha que considera como vizinhos aqueles que compartilham vértices com o poligono
i. Outros critérios comuns sdo o de adotar como vizinhos aqueles poligonos situados
dentro de uma distancia maxima em torno do centroide de i, bem como o de adotar os n

poligonos cujos centroides estdo mais proximos do centroide de i.
3.4.2.1.1 indice global de Moran

O indice global de Moran pode ser representado pela Eq. 1.
="(Xi—X)ZiZjWij(Xj—X) £ 1
Xixjwi XX — X)? A
Onde n é o numero de areas, X; & o valor do atributo considerado na area i,

X representa o valor médio do atributo na regido de estudo, e wi; 0s pesos atribuidos

conforme a relagdo entre as areas i e j. Sendo um indicador global, determina-se para toda
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a regido de estudo somente um valor deste indice. Para valores do indice de Moran
proximos a 0, tem-se a situacdo de independéncia espacial, para aqueles proximos de -1
de regularidade e de +1 a existéncia de aglomerados ou clusters. A distribuicdo espacial

da variavel em torno de cada area pode ser mensurada pelo indice local de Moran.
3.4.2.1.2 Indice local de Moran

O indice de local de Moran, também chamado de LISA (Local Indicators of Spatial
Association) para cada area i pode ser obtido pela Eq. 2.
_n - X)Xjwi(X; — X)
l (X — X)?
Onde n é o nimero de areas, Xi é o valor do atributo considerado na area i,

Eqg. 2

X representa o valor médio do atributo na regido de estudo, e wij 0s pesos atribuidos

conforme a relacdo entre as areas i e j.
3.4.2.1.3 Diagrama de dispersao de Moran

O diagrama de dispersdo de Moran é uma representacao grafica que compara o valor
do desvio do valor da variavel em relacdo a média global com o valor da média mével
espacial. O desvio padronizado da média global z; esta representado pela Eqg. 3.

g, = YT Ymea) Eq. 3
Oy
Sendo yi 0 valor da variavel e ymed a média aritmética da variavel e o, 0 desvio-padrao
dey.

A média mével espacial para cada area i pode ser representada pela Eq. 4 (BAILEY

e GATRELL, 1995).

i 27= B Eq. 4
Ondei=1,2,..,n,eyiéovalordo atributo na area i, n € o numero de areas e wjjé o
elemento da matriz de vizinhanca que representa as relacfes existentes entre as areas.
O valor do desvio padronizado em relagdo a média movel seria entdo representado

pela Eq. 5.

wz; = Wi — fimed) Eq.5
On;
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O diagrama de dispersdo de Moran apresenta os resultados em quatro classes: Alto-
alto, Alto-baixo, Baixo-baixo e Baixo-alto nos quadrantes de | a IV, respectivamente,
referindo-se aos valores de Zi e WZj, nessa ordem (ANSELIN, 1996), conforme pode ser
visto na Figura 10. No eixo das abscissas constam os valores do desvio da média dos
valores da variavel, sendo que na origem consta o valor da média aritmética da variavel.
No eixo das ordenadas constam os valores do desvio das médias mdveis espaciais, sendo

que a origem € o valor médio das médias espaciais.

WZi
4\
Baixo-alto o Alto-alto
A
A
> Z
(*)
o
(]
B
Baixo-baixo Alto-baixo

Figura 10 Quadrantes do diagrama de dispersao de Moran

Segundo ALMEIDA (2012), o diagrama de dispersdo de Moran podem revelar
outliers espaciais, ou seja, pontos afastados dos demais pontos do diagrama e que podem
afetar os valores da autocorrelagéo espacial, prejudicando a estimativa do teste.

ALMEIDA (2012) diferencia os outliers espaciais dos pontos de alavancagem, sendo
estes ultimos situados no mesmo quadrante que o conjunto dos demais dados enquanto
que os outliers espaciais ndo constam dos mesmos quadrantes da maioria dos dados. O
ponto A do diagrama de dispersao de Moran constante na Figura 10 seria um exemplo de
ponto de alavancagem enquanto que o B seria um exemplo de outlier espacial.

A Figura 11 mostra o diagrama de dispersdo de Moran construido a partir dos dados
de acidentes apresentados na Figura 8. AFigura 12 apresenta 0 mapa de Moran construido
a partir dos mesmos dados. Cada uma das areas do mapa representa um ponto no
diagrama, sendo que cada uma das classes da legenda representa os pontos de um dado

guadrante. Este mapa também é conhecido como mapa LISA.
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Figura 11 Diagrama de dispersdo de Moran dos acidentes em 2011
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Figura 12 Mapa de Moran dos dados de acidentes na zona Sul do Rio de Janeiro

3.5 Modelagem estatistica

Os modelos estatisticos a serem empregados na pesquisa estardo divididos entre 0s
modelos ndo espaciais e 0s modelos espaciais. De todos os modelos apresentados na
revisdo bibliografica, serdo apresentados somente aqueles a serem utilizados na

metodologia.
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3.5.1 Modelos néo espaciais

Os modelos ndo espaciais empregados na metodologia serdo os modelos de regressao
maltipla e os modelos lineares generalizados com distribuicdo de Poisson e binomial
negativa. Estes modelos sdo considerados ndo espaciais por utilizarem somente os valores
da tabela de atributos dos dados geogréaficos e por ndo empregar nenhuma variavel que
possa de alguma forma refletir algum tipo de relagéo espacial, como € o caso das matrizes

de ponderacdo.

3.5.1.1 Modelos de regressdo multipla

Um dos modelos ndo espaciais mais simples empregados na modelagem estatistica

de acidentes é o modelo de regressdo mdaltipla, representado pela Eq. 6.

Y =B+ BXy + BsXy + ¢ Eq. 6

Onde Y representa a variavel resposta, aqui representada pelo nimero de acidentes
em uma dada area de agregacao, Xn» representam as n diferentes varidveis explicativas, S
representam os t coeficientes da equacéo e a variavel ¢ representa o residuo da regresséo.

Dentre as condi¢des para a aplicacdo de um modelo de regressao linear multipla,
estdo a de que o residuo € tenha uma distribui¢do normal com média igual a 0 e variancia
constante (homocedasticidade) e que sejam independentes. Na prética, para verificar a
normalidade dos residuos, costuma-se construir o histograma ou o Normal Q-Q sobre a
variavel dependente ou aplicar um teste de normalidade sobre a variavel dependente tal
como Anderson-Darlin e Shapiro-Wilks. Caso ndo se verifique a condicdo de
normalidade, pode-se aplicar uma transformacéo sobre a variavel dependentes, como é o
caso da transformacdo de Box e Cox (1964) sobre a variavel dependente antes de

empregar a modelagem, conforme Eq. 7.
2

sedl #0
Z= A Eq. 7
log(y) sed=0
Onde A é uma constante desconhecida. A ideia dessa transformagdo ¢ encontrar um
valor de A de tal forma que a nova varidvel se torne aproximadamente normal e, além

disso, consiga produzir constancia na variancia e a linearidade entre a esperanga da nova
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variavel z e as covariaveis selecionadas para compor o modelo.

Outros graficos sdo necessarios para verificar 0s pressupostos da regressao linear,
conforme apresenta CORDEIRO e DEMETRIO (2008). ANSELIN (2005) propde ainda
alguns testes para a verificacdo dos pressupostos da regressdo linear multipla. Sugere o
namero de condigdo de colinearidade que ndo é um teste, mas um nimero que serve de

diagnostico de colinearidade e o teste de Jarque-Bera para a normalidade.
3.5.1.2 Modelos lineares generalizados

Os modelos lineares generalizados foram propostos por Nelder e Weddeburn em
1972 como sendo uma extensdo dos modelos lineares classicos, cujas suposicdes de
normalidade, homogeneidade de variancias e relacionamento linear entre os efeitos da
covariavel e a média eram relaxados, produzindo uma abordagem unificada para analise
de uma ampla classe de dados continuos e discretos.

Segundo CORDEIRO e DEMETRIO (2008), um modelo linear generalizado é
definido por uma distribuicdo de probabilidade para a variavel resposta pertencente a
familia exponencial, formada de uma componente aleatéria, a qual especifica a
distribuicdo de probabilidade da variavel resposta, uma componente sistematica, a qual
especifica uma funcdo linear das variaveis explicativas e uma funcdo de ligacdo que
relaciona uma combinacdo linear das variaveis explicativas com o valor médio da variavel
resposta.

A componente aleatéria de um MLG considera que se dispde de um vetor de
observagdes y=(y1, ..., Yn)' como realizacdo das variaveis aleatérias Y=(Y1, ..., Yn)'
independentes ou pelo menos ndo correlacionadas, cada uma com distribuicéo
pertencente a familia exponencial, que tem as seguintes propriedades:

a. A distribuicdo de cada Y; é da forma can6nica depende de um Unico parametro,
digamos 6, onde 0s 6;"s ndo tem que ser 0s mesmos, sendo expressa pela Eq. 8.

fi; 6,) = exply;b;(6;) + ¢;(0;) + d;(y)] Eq. 8
b. A distribuicdo de todos os Yi's € da mesma forma, ou seja, a funcéo densidade

conjunta de Y1, Y2,..., Yn pode ser escrita conforme Eq. 9.

Y15 eos Y3 01, s 0) = exp [z:lzl%'bi(gi) + 211 c;(8;) + z:l:ldi(yi)] Eq. 9
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Distribuigdes conhecidas como a binomial, Poisson, gaussiana, gaussiana inversa e
Gamma, s0 para citar alguns exemplos, séo membros da familia exponencial. Além disso,
para a escolha de uma distribui¢do adequada para o erro, deve-se examinar o tipo de dado,
especialmente quanto aos aspectos de assimetria, natureza continua ou descontinua e
intervalo de variacdo. Essa componente ¢ representada pelo erro aleatério € no modelo
linear classico.

Essa componente, também chamada de preditor linear, € definida como uma fungéo
linear dos parametros desconhecidos f=(pi,...,)" representado no modelo linear por SX,
onde X é a matriz, de dimensdes n x k do modelo. A escolha do preditor linear adequado
leva em consideracéo técnicas de sele¢do de covariaveis.

Essa funcdo faz a ligacdo entre a média da varidvel resposta e a estrutura linear do
modelo. Assim, a escolha dessa funcao deve ser compativel com a distribuicdo proposta
para o erro, de forma a facilitar a interpretacdo do modelo.

A estimacéo do vetor de pardmetros desconhecidos é feita utilizando-se o0 método da
méaxima verossimilhanca, quando o sistema de equacGes é linear. Caso contrério,
necessita-se de métodos alternativos, como o método de Newton-Raphson para se
determinar B, ou seja, a estimativa de 8.

A gqualidade do ajuste de um MLG ¢é medida por meio da funcdo desvio (deviance)

dada pela Eq. 10.
S, =2(l,—1,) Eq. 10

Onde Sp é o desvio do modelo, I,e Zp sdo respectivamente, os maximos da log-
verossimilhancga para o0 modelo saturado (numero de observacfes n igual ao nimero de
pardmetros p dos coeficientes ’s) e para a investigagdo (p<n).

O desvio € uma medida de distancia entre os valores ajustados e observados e,
segundo CORDEIRO e DEMETRIO (2008), embora pouco seja conhecido sobre a

distribuicdo do desvio, na pratica compara-se Sp com o valor critico Xﬁ— p;a da
distribuicdo qui-quadrado a um nivel de significancia a com n-p graus de liberdade.
Os modelos com distribuicdo de Poisson podem ser representados pela forma log-
linear pela Eq, 11.
In(A;) = Bo+XiB +6; Eq. 11
Onde Yi ~ Poisson (4i).
Onde 4i é igual ao valor esperado E[yi] de yi e var(yi) = E[yi]. Onde 6; é um erro

aleatdrio ndo correlacionado com X. Estes erros, por sua vez, podem ser introduzidos seja
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por variaveis ndo observadas no modelo seja por uma fonte pura de aleatoriedade
(NOLAND e QUDDUS, 2004). Dessa forma, Ai varia em funcéo de X é tal variacdo é
inserida pela heterogeneidade observada.
A distribuicdo binomial negativa, tem-se a seguinte forma log-linear dada pela Eq.
12.
In(4;)) = Lo +X;B + 6; Eqg. 12

Onde Yi~ Binomial negativa (%, ), 4i & o valor esperado de y; e var[yi] = E[yi] +
aE[yi]?. Onde 6;é um erro com distribuicio Gamma com média 0 e variancia a. aleatorio
ndo correlacionado com X. Neste caso, i varia em fungdo ndo somente de X, mas também
por uma heterogeneidade ndo observada no erro 8; (NOLAND e QUDDUS, 2004).

3.5.2 Testes de dependéncia espacial

Os modelos estatisticos ndo espaciais desconsideram os chamados efeitos espaciais,
que sdo a dependéncia espacial e a heterogeneidade espacial. Os modelos espaciais sdo
empregados quando é verificado que o valor de uma varidvel em um local i pode ser
dependente do valor da mesma variavel nos vizinhos j, de outras variaveis nos vizinhos j
ou dos erros da modelagem, estes ultimos podendo ser causados pela ndo consideracao
de alguma variavel explicativa que contemple a dependéncia espacial da variavel
resposta.

Segundo ALMEIDA (2012), existem trés possiveis causas de dependéncia espacial:
a interacdo espacial, o erro de medida dos dados espaciais e a ma especificacdo do
modelo. A interacdo espacial diz respeito ao fato de que eventos em um dado local podem
afetar ndo somente este local, mas também outros locais. O erro de medida ocorre quando
existe uma diferenca entre o nivel de agregacdo em que ocorre o fendmeno e aquele que
se encontram as variaveis explicativas. A ma especificacdo do modelo ocorre quando
alguma variavel explicativa relevante que capte a dependéncia espacial € omitida do
modelo. Poderia ainda acrescentar a influéncia dos outliers e pontos de alavancagem
vistos anteriormente.

Segundo ALMEIDA (2012), a heterogeneidade espacial pode ser causada pelo erro
de medida dos dados espaciais, pela ma especificacdo do modelo e pelas diferencas de
estrutura espacial do modelo de acordo com a regido de trabalho. Os dois primeiros itens

foram tratados anteriormente. As diferencas de estrutura espacial podem fazer com que
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ocorram, por exemplo, diferentes regimes espaciais na area de estudo, fazendo com que
os coeficientes apresentem valores diferentes, na medida em que se percorrem diferentes
regibes da area de trabalho, levando a diferentes valores da variancia nestas regifes
(heterocedasticidade).

Pode também ocorrer que um dos efeitos espaciais possa estar causando o outro
efeito. Como exemplo, pode ocorrer dependéncia espacial devido a desconsideracéo do
comportamento que o modelo possa ter em diferentes regides da area de estudo. Por sua
vez, a existéncia de dependéncia espacial ndo adequadamente contemplada no modelo,
pode levar a heterogeneidade espacial. Como forma de atenuar tal situacéo, recomenda-
se as analises visual e exploratoria, de forma a melhor compreender a distribuigéo espacial
do fenébmeno em estudo e tentar diminuir os erros de medida, bem como identificar
possiveis regimes espaciais e interacdes entre as variaveis.

Antes de serem aplicados os modelos espaciais, € preciso verificar primeiramente a
existéncia de dependéncia espacial para depois verificar a existéncia de heterogeneidade
espacial. Como forma de detectar a autocorrelacdo espacial e, dessa forma, auxiliar na
especificacdo e validacdo dos modelos espaciais, pode-se aplicar alguns testes. Segundo
ANSELIN et al. (2004, apud ALMEIDA, 2012), os testes de dependéncia espacial podem
ser divididos entre os testes difusos e os testes focados. Os testes difusos séo aqueles que,
ao mesmo tempo em que rejeitam a hipotese nula de que os residuos espaciais sdo
independentes contra a hipdtese alternativa de dependéncia espacial, ndo indicam qual a
autocorrelacdo espacial poderia estaria presente. J& os modelos focados fornecem alguma
indicacdo do tipo predominante de autocorrelacdo espacial, tendo em vista que a mesma

depende de diversos fatores, conforme sera visto nos itens subsequentes.

3.5.2.1 Testes difusos de dependéncia espacial

O principal teste difuso de dependéncia espacial é o indice de Moran, o qual mostra
um valor de autocorrelacdo espacial sem indicar o modelo espacial que poderia ser
aplicado como forma de detectar tal dependéncia. Além dessa limitacdo, o indice de
Moran pode estar indicando a dependéncia espacial quando na realidade ndo esta
ocorrendo. Nesse caso, pode ser devido a ndo normalidade dos erros, pela presenca de
heterocedasticidade ou mé especificacdo do modelo, sendo também muito dependente da
matriz de ponderagéo espacial (ALMEIDA, 2012).

Outro teste difuso apresentado por ALMEIDA (2012) é o teste proposto por
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KELEJIAN e ROBINSON (1992) denominado de teste Kelejian-Robinson (KR), o qual
apresenta a vantagem em relacéo ao indice de Moran de néo pressupor a normalidade dos
residuos da regressao, a de poder ser aplicado a modelos lineares e ndo lineares e a de ndo
demandar matriz de ponderacdo espacial. Como desvantagem, estd a de ser mais
apropriado para grandes amostras e a de ser sensivel somente aos vizinhos de primeira

ordem. Mais detalhes sobre o teste podem ser vistos em ALMEIDA (2012).

3.5.2.2 Testes focados de dependéncia espacial

Os testes focados, conforme mencionado anteriormente, sdo aqueles que fornecem
uma indicacdo da autocorrelacdo espacial presente nos erros. No entanto, nao sao capazes
de indicar o mais adequado dentre todos os modelos espaciais possiveis. Os testes de
multiplicadores de Lagrange (ML) e sua variagao robusta costumam ser empregados para
que se possa verificar a existéncia de autocorrelacdo espacial na varidvel dependente
(modelos SAR) ou nos erros (modelos SEM).Os modelos espaciais serdo apresentados de
forma mais detalhada nos itens seguintes. A explicacdo sobre os testes pode ser obtida
em ALMEIDA (2012). Aqui serdo apresentados, por questdo de simplificacdo, somente
a forma como sdo aplicados e interpretados. Os testes de multiplicadores de Lagrange
(teste ML) podem ser divididos em quatro tipos: ML do modelo SAR, ML robusto do
modelo SAR, ML do modelo CAR e ML robusto do modelo CAR. Os testes costumam
ser aplicados segundo o seguinte procedimento ilustrado no fluxograma da Figura 13,
denominado de procedimento hibrido de especificacdo de modelos espaciais proposto por
ANSELIN (1996).

Como se pode ver no fluxograma, quando n&o se tem nenhum ML significativo, fica-
se com a regressao multipla. Quando se tem somente um significativo, fica-se com este
modelo significativo, independentemente da versdo robusta. Quando se tem ML
significativo para ambos os modelos, verifica-se a versao robusta e aquele que apresentar
a maior significancia sera o modelo escolhido.

Este procedimento € criticado por ser empregado somente para a diferenciacdo dos
modelos SAR e CAR e poder conduzir a modelos que ndo os mais representativos. Por
outro lado, ANSELIN et al. (2004, apud ALMEIDA, 2012), mencionam a critica de
Henry quanto a este modelo, pelo fato dos niveis de significancia dos testes
implementados ndo serem efetivamente conhecidos e pelo teste ser condicionado por

hipGteses arbitrarias e se estas hipdteses foram rejeitadas numa sequéncia, as inferéncias
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tiradas anteriormente ficam invalidas. No entanto, tendo em vista que na pesquisa se
emprega os modelos SAR e CAR, este procedimento serd empregado na pesquisa como
forma de auxilio na busca do melhor modelo, mas ndo de forma conclusiva.

ALMEIDA (2012) sugere como critério mais geral a de se aplicar os diversos
modelos espaciais e verificar o modelo que melhor se ajusta aos dados dentro de uma

coeréncia com a parte conceitual sobre o assunto.

Modelo de regresséo
ndo espacial

!

[ Modelo SAR ]

Diagndstico ML

ML SAR
MLCAR
ML SAR
Significativo N
v N
Nenhum - Um
Sianificativo Sianificativo
Ambos
Sianificativos \%
Mode!o de reg_resséo ML SAR
nao espacial
Diagnostico
ML robusto
l [ Modelo CAR ]
ML SAR C g L. ML CAR
robusto Significativo robusto
\: v
— )
Modelo Modelo
SAR CAR
-
Figura 13 Fluxograma com o procedimento hibrido de especificacdo de modelos

espaciais.
Adaptado de ALMEIDA (2012)
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3.5.3 Modelos espaciais

Os modelos espaciais serdo divididos entre aqueles que consideram a dependéncia
espacial e aqueles que contemplam a heterogeneidade espacial, nesta sequéncia, pois a
heterogeneidade espacial deve ser verificada somente apos se ter verificado a existéncia

da dependéncia espacial.

3.5.3.1 Modelos que contemplam a dependéncia espacial

Conforme mencionado anteriormente, antes da aplicacdo dos modelos espaciais, é
preciso verificar a dependéncia espacial por meio dos testes difusos ou focados, os quais
poderdo dar uma indicagéo dos tipos de modelos a serem empregados. Como forma de
encontrar modelos que possam eliminar ou a0 menos atenuar este efeito, deve-se buscar
aqueles que, em um determinado nivel de agregacéo, ou seja, desconsiderando por ora a
existéncia os erros de medida, contemplem a questdo da interacdo espacial e da ma
especificagdo do modelo. Com essa finalidade, serdo aplicados na pesquisa alguns
modelos econométricos espaciais, 0s quais adicionam ao modelo de regressdo multipla
um ou mais termos, denominados de defasagens espaciais.

Partindo-se dos modelos de regressdo multipla é possivel verificar que as variaveis a
serem determinadas sdo os coeficientes e que as varidveis conhecidas ou obtidas apés a
construcdo do modelo sdo a variavel dependente y, as varidveis explicativas X ¢ o erro «.
Considerando W como a matriz de vizinhanga, a defasagem espacial poderia entdo estar
presente tanto na variavel dependente y representada por Wy, em uma ou mais variaveis
explicativas X representadas por WX ou no erro & representado por We, podendo estar
presente em mais de uma delas ao mesmo tempo, gerando diversos modelos diferentes.

Além disso, estes modelos ainda podem ser modelos globais, quando a dependéncia
espacial esta presente em toda a regido de trabalho da mesma forma, locais quando se
encontra somente em algumas regiGes e locais e globais ao mesmo tempo quando
apresenta umas variaveis que trazem o efeito global e outras o efeito local.

A Tabela 5 apresenta diversos modelos espaciais apresentados em ALMEIDA (2012)
indicando o local onde ocorre a dependéncia espacial, o alcance dos modelos, estes

divididos entre globais (G), locais (L) ou globais e locais (GL).

51



Tabela 5 Modelos espaciais com o local, alcance dos modelos e transbordamento

Modelos espaciais Local da dependéncia espacial Alcance

SAR (Spatial Auto Valores da variavel dependente na vizinhanca j

Regressive) influenciam a variavel dependente i ¢

CAR (Conditional Valores do erro na vizinhanga j influenciam o erro

Autoregressive) emi ¢
Valores da variavel dependente e do erro na

SAC vizinhanca j influenciam a varidvel dependente e o G
erroemi

SMA (Spatial Moving Valores do erro na vizinhanga j influenciam o erro

Average) em i, em alguns locais da area de estudo (L). -
Valores de uma ou mais varidveis explicativas na

SEX vizinhanca j influenciam a varidvel dependente em i. -
Valores de uma ou mais varidveis explicativas e no

SLXMA erro na vizinhanga j influenciam a variavel L
dependente e 0 erro em i.
Valores de uma ou mais varidveis explicativas (L) e

SDM (Spatial Durbin da variavel dependente (G) na vizinhanca j

Model) influenciam as variaveis explicativas e dependente et
emi.
Valores da varidvel dependente (G) e do erro na

SARMA vizinhanca j(L) influenciam a variavel dependente e o GL
erroem i
Valores de uma ou mais varidveis explicativas (L) e

SDEM no erro na vizinhanga j (G) influenciam a variavel GL

dependente e 0 erro em i.

Fonte: Adaptado de ALMEIDA (2012)

Estes modelos podem ser aplicados a outros modelos que ndo somente os modelos
de regressdo multipla, como é o caso dos modelos CAR aplicados em modelos lineares
generalizados ou modelos com abordagem bayesiana.

ALMEIDA (2012) ressalta que, embora a inclusdo das defasagens possa estar
correta, pode haver ainda inconsisténcia na estimagdo dos coeficientes caso 0 método de
estimacdo do modelo ndo esteja correto. Na pesquisa, empregou-se 0 metodo dos
minimos quadrados ordinéarios para a regressao multipla e de maxima verossimilhanga
para os demais modelos.

Por questbes didaticas, serdo apresentados aqui somente os modelos mais simples,

nos quais a dependéncia espacial esta contemplada pela variavel dependente (SAR), erro
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global (SEM), erro local (SMA) e pela varidvel explicativa (SLX). Os demais modelos
podem ser vistos em ANSELIN (1988) e ALMEIDA (2012).

3.5.3.1.1Alguns modelos de dependéncia espacial

O modelo espacial SAR, do inglés Spatial Autoregressive ou Spatial Lag € um
modelo no qual se acrescenta um termo ao lado direito da equacéo em funcao do valor da

variavel dependente na vizinhanga WY, sendo representado pela Eg. 13.
Y=pWY + BX+ ¢ Eq. 13

Onde W ¢ a matriz de proximidade espacial e p é o coeficiente espacial autoregressivo
ou parametro de regressdo espacial, associado aos valores da autocorrelacdo espacial da
variavel Yi na area Ai, com os de Y; na area Aj contida na vizinhanca de i. Quando p = 0,
ndo existe dependéncia espacial. ¢ representa um erro aleatério com média 0 e variancia
constante.

O modelo SEM, do inglés Spatial Error Model, ou CAR, do inglés Conditional
Autoregressive, € um modelo em que a dependéncia espacial esta presente no residuo da
regressdo em funcdo de ndo ter sido contemplado pelo modelo. Esse erro com
dependéncia espacial, por sua vez, ndo pode ser correlacionado com nenhuma variavel

explicativa do modelo de regressdo. Este modelo esta representado pela Eq. 14.
Y=BX+ ¢ Eq. 14
Sendo ¢& representado pela Eq.15:
E=AWE¢+¢ Eqg. 15

Onde 7 representa o coeficiente espacial autoregressivo, AW € a o vetor de erro
ponderado espacialmente e ¢ é a componente do erro com variancia constante e nao
correlacionada. Quando A = 0 ndo ha correlacdo espacial. Cabe reforcar que o erro possui
alcance global assim como no modelo SAR, ou seja, 0 impacto da multiplicacdo da
variavel pela matriz de ponderacdo esta presente em toda a area de estudo.

O modelo SMA é um modelo que apresenta uma formulagdo muito proxima ao
modelo SEM, sendo que o erro espacial agora segue um processo de media movel de
primeira ordem. E representada pela Eq. 16.

Y=BX+ & Eq. 16
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Sendo ¢ representado pela Eq.17.

E=yWe+e Eq. 17
Onde y representa o coeficiente de média movel espacial, estando também entre os
intervalos -1 e 1.

O modelo SLX denominado de modelo regressivo cruzado espacial acrescenta um
termo ao modelo referente a influéncia na variavel explicativa presente em j em relacéo

aum local i. E representado pela variavel pela Eq. 18.
Y=pX+WXt+ ¢ Eq.18

Onde 7 representa um vetor e ndo um escalar de forma que nem todas as variaveis

explicativas precisam ser incluidas no modelo.

3.5.3.2 Modelos que contemplam a heterogeneidade espacial

Conforme mencionado anteriormente, a heterogeneidade espacial esta presente em
uma regido onde se observa que o comportamento do fenémeno em estudo ndo €
homogéneo em toda ela. Tal ideia parece razoavel em locais onde existem grandes
desigualdades sociais e econémicas, como € o0 caso do municipio de Rio de Janeiro. A
heterogeneidade pode ser observavel ou ndo observavel. A heterogeneidade utilizada na
pesquisa sera a heterogeneidade observavel. A ndo observavel esta presente em modelos
em que a heterogeneidade esta presente, mas nao € contemplada por nenhuma variavel
presente no modelo, sendo atribuida a uma variavel que nio pode ser observada. E
importante ndo confundir, portanto, variavel ndo observada com varidvel observavel, mas

omitida do modelo.

A heterogeneidade espacial observavel pode ser verificada sob trés aspectos:
heterogeneidade no intercepto, nos coeficientes de inclinacdo do modelo de regressao e

Nno erro.

3.5.3.2.1 Heterogeneidade no intercepto

Na verificacdo da heterogeneidade do intercepto busca-se encontrar a existéncia de
algum tipo de comportamento nos dados que faca com que a ordem de grandeza de um
conjunto de dados referentes ao fen6meno em estudo possa ser diferente de outro conjunto

de dados. No caso do intercepto, essa diferenga seria causada ndo pelas variaveis
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explicativas, mas sim pelo intercepto. Na pratica, aplicam-se técnicas para detectar
alguma grandeza que represente essa “defasagem” que estaria presente no conjunto de
dados. Como exemplos dessas técnicas estariam as técnicas de ANOVA Espacial e
modelos de superficie de tendéncia. Estas técnicas serdo empregadas na pesquisa na
andlise exploratéria como forma de verificar a existéncia de regimes espaciais.

No caso da ANOVA espacial, essa “defasagem” estaria presente na diferenga entre a
média da variavel em estudo e o valor da varidvel em cada aglomerado, sendo obtida por
minimos quadrados ordinarios a partir de um modelo de regressdo simples representada

pela Eq. 19.
Y = ﬁ1+ ﬁ2X1+£ qug

Onde a variavel explicativa X; € uma varidvel dummy, ou seja, possui somente 0s
valores 0 ou 1 e ¢ € um erro aleatorio com média O e variancia constante. Uma variavel
dummy significativa indica a existéncia de um diferenca ndo desprezivel entre o
comportamento da variavel independente ,em um dado local e na média da regido.

No caso dos modelos de superficie de tendéncia, essa “defasagem” estaria presente
nos valores da posicdo espacial dos dados, sendo traduzido comumente pelos valores
latitude e longitude. Este modelo é aplicado na regido como um todo, sendo representado

pela Eq. 20.
Y = ﬁl + ﬁZXI + ﬁ3X2 + & Eq 20

Onde f, seria o valor da longitude e 5 o valor da latitude. Caso os valores destes
coeficientes sejam positivos e significativos, existe uma tendéncia de aumento da variavel
com a longitude ou latitude, respectivamente, ocorrendo o inverso no caso dos sinais
serem negativos. Estes modelos também podem ser representados na sua forma
quadratica.

Segundo ALMEIDA (2012), os modelos de superficies de tendéncia costumam
contemplar grande parte da variacdo da autocorrelacdo espacial, podendo até mesmo
eliminar em grande parte a autocorrelacéo espacial dos residuos. Na medida em que capta
a parte deterministica da tendéncia espacial dos dados, ndo contempla a componente
estocastica, de menor valor e mais localizada.

Embora seja um interpolador deterministico com efeito espacial continuo e aqui se
esteja trabalhando com dados discretos, pode ser empregado com o objetivo de fazer uma

analise exploratéria do comportamento da média geral da regressdo 3, ndo se querendo

55



reduzir o modelo ao emprego exclusivo de varidveis associadas a localizagdo, podendo
ser empregado para reduzir ou eliminar o efeito da dependéncia espacial. Esse modelo €
importante na medida em que pode suavizar os dados por meio da retirada da

“defasagem” atribuida a superficie de tendéncia.

3.5.3.2 Heterogeneidade nos coeficientes e no intercepto

No caso da heterogeneidade no intercepto, essas “defasagens” entre regides seriam
atribuidas aos coeficientes, o que faz com que ndo tenham a mesma ordem de grandeza,
assim como foi verificado para os interceptos. Tal variacdo pode ocorrer de forma discreta
ou continua. No caso da discreta, parte-se de um conjunto de dados que esteja separado
de outro conjunto de dados por algum critério que pode ser determinado por analise
exploratdria. Nesse caso, os coeficientes apresentam um valor fixo em cada um dos
regimes espaciais. Como exemplo, tem-se a separagdo entre os considerados ricos ou
pobres quanto a algum indicador associado ao fendmeno em estudo. Nesse caso ocorrem
mudancas tanto no intercepto como nos coeficientes do modelo.

A heterogeneidade tanto no intercepto como nos coeficientes nesta pesquisa
empregara o modelo de regimes espaciais. Neste modelo, os coeficientes e o intercepto
apresentam valores diferentes para cada regime espacial. Cada regime espacial representa
uma sub-regido da area total de trabalho. O somatério de todos 0s n regimes espaciais
equivale & area de toda a regido.

A representacdo matricial de n regimes espaciais em uma dada regido com m

variaveis explicativas é dada pela Eq. 21.

Vi X110 o Xow] [Ba €1

0o .. 0
A5 0 o [T Eq. 21
Vn o .. 0 X, Bn &n

Onde se pode observar que cada regime espacial n apresenta um valor diferente da
variavel dependente, variavel explicativa, coeficiente e erro. Considerando o erro como
tendo uma distribuicdo normal com média 0 e variancia €, a variancia ¢ um valor
constante no caso dos regimes espaciais homocedasticos e diferente para cada regime
espacial que contemple a heterocedasticidade.

Um teste a ser aplicado na pesquisa para verificar a existéncia de estabilidade nos

coeficientes e intercepto é o teste Chow espacial. Este teste compara a soma dos
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quadrados dos residuos da regressdao de todo o conjunto de dados com a soma dos
quadrados dos residuos dos subconjuntos de dados no qual foi dividido todo o conjunto
de dados. Mais detalhes podem ser vistos em ALMEIDA (2012).

Segundo ANSELIN (1990, apud ALMEIDA, 2012), a autocorrelacao espacial pode
invalidar o teste de Chow espacial, devendo ser incorporada no modelo por meio de um
dos modelos previstos e que contemplam a dependéncia espacial.

Quando essa heterogeneidade nos coeficientes se manifesta de forma diferente no
espaco, podem-se aplicar outros modelos, como € o caso dos modelos de expansdo
espacial proposto por CASETTI (1972) e regresséo ponderada espacialmente, os quais
ndo serdo abordados neste trabalho. Mais detalhes sobre estes modelos podem ser vistos
em ALMEIDA (2012). Nestes modelos, ao contrario dos regimes espaciais cujos
coeficientes sdo constantes em alguns conjuntos de dados, os coeficientes variam em todo

0 conjunto de dados.

3.5.3.3 Heterogeneidade no erro ou heterocedasticidade

Os modelos espaciais serdo empregados apds serem aplicados alguns testes e serem
verificados nos residuos da regressao a dependéncia e a heterocedasticidade. Os testes de
dependéncia espacial foram vistos anteriormente. Caso haja dependéncia espacial, a
mesma deve ser corrigida primeiramente por influenciar sobremaneira a
heterocedasticidade. Ap6s modelar a dependéncia espacial, deve-se entdo verificar se a
heterocedasticidade foi corrigida. Caso persista, ambos os efeitos espaciais devem ser
modelados conjuntamente.

ANSELIN (2005) indica alguns testes para detectar a heterocedasticidade. Sdo eles
os testes de Breusch-Pagan e Koenker-Bassett, os quais assumem uma forma definida
para a heterocedasticidade.

Nestes testes, 0 objetivo é inferir a variancia em cada local i em funcéo das variaveis

explicativas, ou seja, o = E(U%

Xi), onde Ui S80 0s erros da regressdo, os quais ndo séo
observados mas estimados por minimos quadrados ordinarios. Logo, o valor estimado do

erro em cada local #; € representado pela Eq. 22.
U=y—% Eq. 22
Considerando o #; como sendo um estimador centrado para ¢% quando ¢% #¢2, entio

fi;seria um valor proxy de ¢% = E(u% |x). Dessa forma, a hipotese nula dos erros
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homocedasticos seria dada pela Eq. 23.
Hy = of = Euf/x;) = E(u}) = o* Eqg. 23
A estatistica de teste é feita baseando-se em um modelo de regressdo mdaltipla onde
o= ui? = f(xi). No caso do teste de Breusch-Pagan, a equagéo ficaria conforme a Eq. 24.

ul =P+ BoXy+ B3Xp + ot BiXps + v Eq. 24

Onde a hipdtese nula Ho seria a de f1=...= fk e a hipotese alternativa seria que pelo
menos um dos coeficientes fosse diferente de zero. Embora comumente se empregue a
forma linear, o programa GeoDa, empregado nesta pesquisa, adota uma funcdo do
quadrado das variaveis explicativas, o que leva a resultados um pouco diferentes. O teste
de Koenker-Bassett seria um teste de Breusch-Pagan com os residuos studentizados. O
teste de White (1980), por sua vez, também chamado de teste de especificacdo robusta de
heterocedastidade apresenta outras formas que ndo a linear, tais como quadrados e

produtos cruzados. Como exemplo para k=3, tem-se a Eq. 25.
uf = By + BoX1 + BsXy + BuX? + BsX5 + XX + vy Eq. 25

Onde v; é o residuo da regressao em um local i.

Uma vez detectada a heterogeneidade espacial, poderdo ser aplicados diversos
modelos que contemplem a heterogeneidade no erro, 0s quais ndo serdo aqui abordados
tendo em vista que no contexto da tese serdo aplicados somente os modelos com
heterogeneidade dos coeficientes e no intercepto. Tais modelos poderdo ser encontrados

nos livros de Econometria Espacial.
3.5.4 Verificacdo da qualidade do ajuste

De forma a verificar o quéo ajustados aos dados reais estdo os resultados estimados
pelo modelo, pode-se empregar diversas medidas, como é o caso do desvio absoluto
médio — MAD - do inglés Mean Absolute Deviation (XU et al., 2014) representado pela
Eq. 26.

Xilyi — ¥l

MAD =212 0 Eq. 26
n

Onde n é o numero de observagdes yie o valor real da variavel e y; representa o valor
estimado da variavel y.
Outra forma é pelo erro quadratico médio preditivo - MSPE - do inglés Mean

Squared Predictive Error (XU et al., 2014), representado pela Eq. 27.
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Nl — 52
MSPE:M Eq. 27

Onde n é o numero de observagdes yié o valor real da varidvel e y; representa o valor
estimado da variavel y.

A raiz quadrada do MSPE denomina-se erro médio quadratico — RMS ou RMSE, do
inglés Root Mean Square Error ou RMSD, do inglés Root Mean Square Deviation,
também chamado de desvio médio quadratico dado pela Eq. 28.

X1 —9)?

RMS = |22t L7 Eq. 28
n

Onde yié o valor real da variavel em i e y; representa o valor estimado da variavel y.

Uma forma grafica de verificacdo da qualidade do ajuste pode ser feita por meio da
aplicacdo do método dos residuos acumulados, também chamado de CURE (do inglés
CUmulative REsiduals). O CURE consiste em um grafico em que se tem no eixo das
abscissas a variavel de interesse e o eixo das ordenadas o residuo acumulado de cada n, a
partir do ordenamento dos N residuos em ordem crescente da varidvel de interesse.
Considerando que 62(n) seja o somatério dos residuos de 1 até n e 2(N) o somatério

do quadrado dos residuos de todos 0s N residuos obtidos pelo modelo. O valor de o *esta

N AT
0" = 57N Eqg. 29

Considerando * 2¢"(n) sdo os limites do grafico CURE para cada n. O bom CURE

mostrado da Eq. 29.

situa-se em torno do zero e 0 mau CURE totalmente acima ou abaixo de zero.

Como forma de comparar o resultado obtido por mais de um modelo, costuma-se
empregar o critério de informacdo de Akaike, que pode ser utilizado para determinar a
qualidade do ajuste do modelo estatistico adotado sendo expresso pela Eq. 30.

AIC=-2 * LIK +2k Eq. 30

Onde LIK é o log de verossimilhanca maximizado e k é o numero de coeficientes de
regressdo. Segundo DRUCK et al. (2004), existem outros critérios de informagéo. Porém
a maior parte dos mesmos sao variagdes do AIC, com mudancas na forma de penalizagdo
de par@metros ou observagfes. Quanto a interpretaco do resultado, quanto menor o valor

do AIC, melhor o modelo.
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3.5.5 Validagao do modelo

A validacao envolve o processamento do modelo com os parametros determinados
durante a fase de calibracdo e com dados néo utilizados na calibracdo e comparar as
previsdes obtidas nessa etapa com as obtidas na calibracao.

A validacdo dos dados de acidentes nesta pesquisa sera feita construindo-se um
intervalo de previsdes de novas observacdes da densidade de acidentes. Para o caso da
regressdo multipla, este intervalo é dado pela Eg. 31. (MONTGOMERY e RUNGER,
2012):

Yi<y; + tgn_p\/ﬁz(l + xI (XTX)"1x;)
>

Eqg. 31
i e, 620+ T KT x) <Y,
Onde t é uma distribuicdo de Student com n-p graus de liberdade, n é o nimero de
observacdes de cada variavel e p o nimero de variaveis explicativas k somado com 1.
MIRANDA-MORENO et al. (2011) empregaram a correlacdo de Pearson para
comparar os resultados dos modelos obtidos na validagdo com os valores observados da
variavel resposta. Empregam também a medida do erro quadratico médio normalizado,
do inglés Normalized Root Mean Square Deviation, o qual é obtido dividindo o RMS

pelo range dos valores da variavel observada, representado pela Eq. 32.

’2711(371'—371')2
n Eqg. 32

Ymax — Ymin

NRMS =
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4. METODOLOGIA PROPOSTA

O presente capitulo apresenta a metodologia proposta para a analise espacial de
acidentes de transito, a qual contempla trés grandes etapas: aquisi¢do (AQ), compreensdo
da distribuicdo espacial (DE) e modelagem dos dados de acidentes (MO). A etapa de
aquisicdo compreende a caracterizacdo da area de estudo, a qual serve de suporte para a
definicdo de variaveis a serem obtidas e as analises a serem feitas, a coleta e preparacédo
dos dados, bem como a verificacdo dos efeitos de bordas. Na etapa de compreensdo da
distribuicdo espacial estdo a analise visual e a anélise exploratoria dos acidentes. Por fim,
na etapa de modelagem estdo a sele¢do das varidveis explicativas, a calibracdo dos dados
estatisticos, a analise da heterogeneidade espacial, a geracdo e analise dos dados para
verificar a questdo do MAUP e a validacdo dos modelos. O fluxograma da Figura 14

contém as etapas constantes na metodologia proposta.

AQ Caracterizacdo da area de estudo 4.1
Preparacdo dos dados 4.2
Verificagdo dos efeitos de bordas 4.3
DE Anélise visual 4.4
Anaélise exploratéria 4.5

Figura 14 Fluxograma com as etapas da metodologia proposta
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4.1 Caracterizacdo da area de estudo

A caracterizacdo da area de estudo é uma etapa de prospeccdo de conhecimento e
que serve de subsidio para a escolha das variaveis que poderdo ser empregadas na
pesquisa. Pode também fornecer valioso auxilio as etapas de analise exploratéria e na
selecdo de modelos, fornecendo informagdes que possam ajudar na interpretacdo dos

resultados das anélises espaciais.

4.2 Preparacéo dos dados

Nesta fase, sdo obtidos os dados de acidentes e as variaveis explicativas e também
sdo preparados para serem utilizados nos diversos programas empregados na
metodologia.

Ao se manipular os dados geograficos, é importante estar atento para dois fatores: o
sistema geodésico e a escala dos dados. Quanto ao sistema geodésico, é fundamental
conhecer o sistema em que cada um dos dados foi obtido para que, caso seja solicitado,
possa ser fornecido ao aplicativo de SIG. Essa informacdo, juntamente com o0s parametros
de conversao entre os sistemas geodésicos sdo importantes para que as feicGes possam
ser exibidas no local correto. Estes parametros sdo fornecidos pelo IBGE e podem ser
facilmente encontrados na sua pagina eletrénica. Caso tais parametros ndao tenham sido
inseridos ou tenham sido feitos de forma incorreta, sera perceptivel certa “defasagem”
sistematica das feicGes deste conjunto de fei¢cbes em relacdo a posicao correta.

Quanto a escala dos dados, quando se trabalha com dados em escalas
consideravelmente diferentes e se superpde 0s mesmos em uma mesma regido geografica,
observa-se que 0s mesmos ndo coincidem e neste caso ndo ocorrera somente uma
defasagem entre as feices mas uma diferenca ndo sistematica entre os tracados das
feicOes. Para evitar tal problema, é importante que os dados estejam em escalas senédo
iguais ou, a0 menos, proximas. No entanto, conseguir que os dados estejam em escalas
proximas muitas vezes ndo é simples, principalmente em regides em que haja maior
caréncia de informacdes geograficas. Para tentar contornar tal situacdo, deve-se antes de
mais nada definir a escala de trabalho ou ao menos o nivel de agregacdo em que os dados
serdo trabalhados no inicio da pesquisa e buscar que esse nivel de agregacdo possa ter
uma precisdo compativel com o nivel de agregacdo menos detalhado dentre as variaveis

empregadas na analise. Como exemplo, pode-se citar as varidveis quantidade de
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habitantes em um dado local, a qual se encontra no nivel de setor censitario, e 0 nimero
de empregos, que estd no nivel geografico de bairros. Para que se possa utilizar as mesmas
variaveis em um mesmo modelo, deve-se utilizar o nivel geografico dos bairros pois é o
nivel mais desagregado que contempla ambos os niveis de informacao. Neste caso, o fato
dos setores censitarios estarem associados aos bairros faz com que os limites dos bairros
possam ser obtidos pela agregacéo dos setores censitarios.

No entanto, no caso em que se tem variaveis obtidas nos niveis de agregagédo cujos
limites ndo coincidem entre si e/ou com o nivel de agregacéo adotado na analise, € preciso
criar um critério que possa ser adotado para associar o0s valores da varidvel para o nivel
de agregacdo adotado na pesquisa. Um critério comumente empregado € o de ponderar 0
valor da variavel em uma dada area pelo valor da proporcéo desta area que superpde o
nivel de agregacdo em que se deseja obter o valor dessa variavel.

Para o caso dos dados tabulares, é importante verificar o nivel geografico em que
foram coletados para que ndo se corra 0 risco de associar os dados em um nivel de
agregacdo diferente daquele no qual foram obtidos.

Ao se associar 0s dados pontuais as areas, € importante saber sobre o nivel de
precisdo com que foram adquiridos. Um erro comum € o de empregar coordenadas
obtidas a partir de rastreadores GPS sem considerar a imprecisao presente nestes dados.
Tal problema pode se tornar ainda mais critico quando se trabalha com areas pequenas
onde aumenta a chance dos dados estarem situados nas bordas da &rea, conforme sera
detalhado posteriormente.

Em todos os casos, é importante estar atento para a verificagdo da fonte dos dados e
do periodo de tempo em que foram obtidos. Neste sentido, € indicado que os dados sejam
da mesma época ou, ao menos, de periodos de tempo préximos. Caso haja um periodo de
tempo consideravel entre as datas de coleta das variaveis envolvidas na modelagem,
talvez seja o caso de se aplicar um percentual de correcdo dos valores a partir das datas
mais defasadas baseando-se na variacao da série histérica destes dados.

Para o caso dos dados de acidentes, estes poderdo ser fornecidos de diversas formas,
desde a descricdo do local do acidente até em coordenadas obtidas por rastreadores GPS.
No caso das informacgdes obtidas pelo endereco, podem-se aplicar as técnicas de
geocodificacdo no sentido de converter em coordenadas uma descri¢cdo alfanumérica do
local do acidente.

E importante destacar que nessa etapa estdo envolvidas numerosas operacdes

espaciais até que se obtenham os valores das variaveis envolvidas no nivel de agregacéo
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utilizado na analise. Muitas vezes, a obtencdo de uma varidvel envolve uma longa
sequéncia de operacOes, onde o resultado de cada uma das operagdes torna-se 0 insumo
para a operacdo subsequente. Logo, um erro em uma operacdo pode invalidar toda a
sequéncia de operacgdes. Nesse momento, € preciso ser muito criterioso com os resultados
obtidos apds cada uma das etapas. Um dos erros mais comuns € trabalhar com unidades
de medidas erradas. Por exemplo, quando se solicita ao programa ArcGIS o célculo da
area de um dado poligono de bairros que se encontra em coordenadas geograficas (latitude
e longitude) o mesmo fornece um resultado em uma unidade inexistente que seria a de
graus ao quadrado. Por isso, antes de comegar a se aplicar as operagdes espaciais e quando
se trabalha em uma regido cuja extensao é pequena em relacéo a largura de um fuso UTM
(cuja largura na linha do Equador estd em torno de 600 km), como é caso de uma cidade,
deve-se converter todos os dados que possam estar em coordenadas geograficas para
coordenadas métricas. O principal sistema de coordenadas adotado no Brasil é o sistema
Universal Transversa de Mercator (UTM). Desse modo, todas as medidas de distancia e
de area estardo em unidades métricas como quilémetro e quilébmetro ao quadrado,
respectivamente.

Outro erro que pode ocorrer é a ndo atualizacdo dos valores das medidas das fei¢oes
apos a aplicacdo de uma operacdo espacial. Como exemplo, pode-se citar a extensao das
vias de uma cidade ap6s serem cortadas pelos limites dos poligonos das areas dos bairros,
as quais podem continuar assumindo os valores antes da operacéo de corte.

Apos esta etapa, todas as variaveis devem estar associadas ao nivel de agregacéao
adotado na pesquisa, para que sejam devidamente analisadas e, se for o caso, empregadas
na modelagem. Cabe ressaltar que as variaveis, tal como foram obtidas, também podem
ser Uteis na analise visual dos dados geogréaficos, podendo ajudar na elucidacdo do

fenbmeno em estudo.

4.3 Verificagao dos efeitos de bordas dos acidentes

Conforme mencionado anteriormente, ao se obter dados pontuais, como € o caso dos
acidentes de transito obtidos por meio de rastreadores GPS ou por qualquer tipo de
geocodificacao, é preciso atentar para a imprecisdo destes dados, o que pode fazer com
que sejam associados a fei¢des a que na realidade néo pertengam, simplesmente por uma
diferenca entre as escalas dos dados GPS e dessas feigdes. Para o caso em que se estas

feicOes sejam areas, esses efeitos sdo mais sentidos quando se tem poligonos menores,

64



onde a chance dos pontos ficarem préximos as bordas aumenta em relacdo aos poligonos
maiores. Por exemplo, ndo h4 maiores problemas em se associar uma coordenada obtida
por GPS ao mapa de um municipio por este cobrir uma area geografica muito superior a
imprecisdo do sistema GPS. No entanto, ao se associar tais dados a um setor censitario
de uma area urbana, o qual se encontra em uma escala proxima a uma escala cadastral, é
preciso verificar a impreciséo da localizag&o do ponto para que ndo haja o risco de que
seja associado a uma area vizinha da area real. Caso o numero destes pontos seja
representativo em relacdo ao nimero total de pontos, é preciso criar um critério para levar
em consideracao tal incerteza.

Como forma de verificar tal incerteza, pode-se construir buffer zones em torno dos
limites das areas, cuja largura sera funcéo da precisdo do sistema GPS, e selecionar o
nimero de pontos situados dentro destas zonas. Por fim, compara-se 0 ndmero de
acidentes presente nesta regido das buffer zones com o total de acidentes de cada area. O
percentual de pontos nas bordas pode ser tdo expressivo em relacdo ao nimero total de
pontos de cada regido que talvez seja necessario dar um tratamento separado para ambas
as regides. Tal fato foi verificado por SIDDIQUI e ABDEL-ATY (2012), os quais
construiram um modelo hibrido, considerando tanto a regido interior como a das bordas

das areas.

4.4 Analise visual

Na analise visual, busca-se conhecer o espa¢o geogréafico no qual ocorrem 0s
acidentes utilizando-se da visualizacdo espacial da regido em estudo. Nesse sentido,
auxilia na compreensdo da distribuicdo espacial das variaveis envolvidas na modelagem
por meio da contextualizacdo das mesmas na regido de estudo, podendo ajudar até mesmo
na identificacdo de novas varidveis explicativas.

Nesta etapa, diversas informacGes levantadas na caracterizacdo da area de estudo e
gue ndo estdo envolvidas diretamente na modelagem podem ser empregadas para uma
melhor compreensdo do fendmeno em estudo. Como exemplo, para o caso da cidade do
Rio de Janeiro, pode ser importante visualizar espacialmente o relevo e os poligonos das
areas verdes pelo fato desta ser uma cidade caracterizada por grandes areas verdes e
montanhosas.

No que diz respeito as técnicas de visualiza¢do, aqui podem ser aplicadas quaisquer

técnicas de visualizacdo espacial de modo a encontrar algum tipo de padrdo nos dados
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geograficos empregados na pesquisa, podendo ser estaticas ou dinamicas. O tipo de
anélise também depende muito se 0s mesmos sdo pontuais, lineares ou em area. Por
exemplo, para o caso dos dados pontuais, poderdo ser geradas superficies que poderdo
ajudar a fornecer uma visao diferente daquela obtida a partir da agregacao destes dados
pontuais em &rea. Para o caso dos dados de &rea, costuma-se utilizar os mapas tematicos,
com destaque para os coropléticos. Tendo em vista que as variaveis sdo grandezas
quantitativas, podem-se utilizar diversos metodos para a visualizacdo dos mesmos, tais
como os métodos dos quartis, do desvio-padrao e da quebra natural. Estes mapas, quando
analisados conjuntamente com estatisticas e graficos, serdo de grande valia na analise
exploratoria das variaveis envolvidas na modelagem.

Esta etapa se confunde com a de analise exploratoria, por explorar da mesma forma
os dados em busca de identificar padroes nos mesmos. Também pode causar confusao o
fato de se obter diversos mapas na anélise exploratdria tais como o0 mapa de Moran e box
map, os quais envolvem da mesma forma a andlise visual dos dados. No entanto, no
contexto desta metodologia, a analise visual pode ser considerada como uma etapa mais
prospectiva e ndo uma forma de visualizar as diferentes estatisticas obtidas nesta etapa.
Seré priorizada nesta fase a analise visual da variavel dependente e a prospeccao de novas
variaveis explicativas, além daquelas que porventura ja tenham sido obtidas na coleta e
preparacdo dos dados.

Conforme mencionado, ap0ds a analise visual, diversas técnicas estatisticas que se
utilizam da posicéo dos dados geogréficos serdo utilizadas com a finalidade de encontrar

padrdes e relacionamentos nos mesmos, auxiliando dessa forma a etapa de modelagem.

4.5 Analise exploratoria

A anélise exploratdria visa encontrar algum padréo ou relacionamento nos dados por
meio de estatisticas, graficos e mapas, que possam ser Uteis para a fase de modelagem.

De forma a verificar a distribuicdo dos dados e a existéncia de outliers globais,
determina-se inicialmente o grafico do diagrama de caixa (boxplot) e respectivo box map.

Com o objetivo de determinar a média moével local e os indices globais e locais de
autocorrelacdo espacial, deve-se antes levar em consideracdo a ideia de vizinhanca, a ser
materializada pela matriz de vizinhanca.

A escolha da matriz de vizinhanga costuma produzir consideravel alteracdo tanto na

analise exploratoria espacial como nos modelos estatisticos espaciais e por isso deve ser
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escolhida com bastante critério. Para tal, é importante verificar a sensibilidade dos
resultados em diferentes matrizes de vizinhanga. Uma das formas de fazer tal comparacao
é produzir a cada duas matrizes de vizinhangca uma matriz de erro com os resultados dos
valores do indice de Moran local (LISA)(ALMEIDA, 2012). Quanto maior for a
quantidade de valores Alto-alto, Alto-baixo, Baixo-Alto, Baixo-baixo e N&o significativo
coincidentes nas matrizes, mais estaveis tendem a ser as matrizes de proximidade.

A partir da escolha da matriz de vizinhanca, determina-se o diagrama de
espalhamento de Moran no qual se busca observar a existéncia de outliers locais e de
pontos de alavancagem.

A andlise exploratoria espacial reveste-se de grande importancia ndo somente na
analise do padrdo espacial e da dependéncia espacial, mas também na verificacdo da
possibilidade da existéncia da heterogeneidade espacial, por meio da identificacdo de
regimes espaciais. ALMEIDA (2012) sugere a comparacdo entre um mapa de desvio
padrdo e um diagrama de dispersdo de Moran. Nesse caso, os diferentes quadrantes do
diagrama de Moran poderiam identificar possiveis regimes espaciais. Cabe ressaltar que
nesta etapa, os testes de dependéncia espacial sdo empregados sobre as variaveis. Na etapa
de calibracdo dos modelos estatisticos serdo empregadas novamente mas sobre os
residuos dos modelos com a finalidade de verificar a necessidade de se utilizar ou ndo os
modelos espaciais para contemplar a dependéncia espacial.

Para tornar a divisdo da area de estudo em regimes espaciais menos subjetiva,
empregou-se nesta pesquisa um método de regionalizacdo, o qual divide a regido de
estudo no nimero de clusters que se deseja, baseando-se em um determinado método.
Nesta pesquisa serd empregado o método de regionalizacdo REgionalization with
Dynamically Constrained Agglomerative Clustering and Partitioning (REDCAP), o qual
sera melhor explicado no item da metodologia que versa sobre o problema de MAUP.

Conforme apresentado no capitulo 3, a partir da defini¢do dos poligonos pertencentes
a cada regime espacial, pode-se fazer uma ANOVA Espacial com uma variavel dummy,
em que cada valor da varidvel representa um regime espacial diferente. Por exemplo, no
caso de se ter dois regimes espaciais, os valores da variavel dummy serdo O para 0s
poligonos de um regime e 1 para o outro regime espacial.

Outra técnica que auxilia no entendimento da distribuicdo espacial da variavel
dependente é a aplicacdo do modelo de superficie de tendéncia, o qual adota como

variaveis explicativas as coordenadas X e Y do centroide dos poligonos.
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4.6 Selecdo das variaveis explicativas

Ap0s terminadas as etapas de analises visual e exploratoria, inicia-se uma etapa
prévia a modelagem que é a verificacdo das varidveis explicativas mais correlacionadas
entre si e com a variavel resposta, utilizando para tal a correlacéo de Pearson.

Esta fase reveste-se de grande importancia, pois € nesta fase que se verifica o
comportamento das variaveis sugeridas pela bibliografia ou adotadas a partir da
caracterizacdo da area de estudo e da analise visual. Este resultado ja fornece por si
mesmo uma informacao valiosa, que pode ser por ora descartada pela sua alta correlagdo
com outra variavel explicativa mais representativa, mas pode vir a ser utilizada em outras
modelagens.

Em um primeiro momento, selecionam-se as varidveis que estejam mais
correlacionadas com a variavel dependente. Em seguida, comecando da variavel mais
correlacionada para a menos correlacionada, observa-se a correlagcdo de cada uma das
varidveis com as varidveis explicativas. Considera-se nesta pesquisa como
correlacionadas aquelas variaveis cujo coeficiente de correlacdo de Pearson seja menor
que -0,4 ou maior que +0,4. Por fim, eliminam-se as variaveis que sejam correlacionadas
entre si ou que possuam baixa correlagdo com a varidvel resposta.

Apds a selecdo das variaveis explicativas pode ser elucidativo plotar um gréafico da
variavel explicativa em funcdo da variavel dependente em uma planilha eletrénica de
modo a se ter uma visdo da relacéo entre as varidveis, assim como a verificacdo da linha
de tendéncia que melhor representa a relacdo entre as varidveis. Pode-se também gerar

mapas tematicos de forma a conhecer melhor a distribuicdo espacial destas variaveis.

4.7 Calibracdo dos modelos estatisticos

Apos a selecdo das variaveis que estardo envolvidas na modelagem, inicia-se a fase
de calibracdo, na qual serdo testados diferentes modelos, partindo dos modelos mais
simples para 0os mais complexos. Conforme visto na revisdo bibliografica, diversos
modelos poderdo ser testados, em funcdo das caracteristicas dos dados com os quais se
esteja trabalhando.

Em se tratando dos modelos de regressdo mudltipla, deve-se verificar se 0s
pressupostos deste tipo de modelo sdo atendidos (hipéteses de Gauss-Markov). Pode-se

ainda testar os modelos lineares generalizados e aqueles com abordagem bayesiana,
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dentre outros.

Os valores das variaveis podem ser alterados por algum tipo de transformagéo, como
é o0 caso da aplicacdo de uma transformacao log, que pode ser aplicada para variaveis
cujos valores sdo diferentes de zero, permitindo que haja uma reducdo nas variancias nas
variaveis e entre as mesmas, diminuindo o efeito da heterocedasticidade entre as variaveis
(GUJARATI, 2003 apud QUDDUS, 2008). Este autor menciona ainda como vantagem
da utilizacdo da transformacéo log, a de interpretacdo dos parametros do modelo, que fica
sendo igual aos da constante de elasticidade ao contrario de um coeficiente de inclinacéo.

Nesta pesquisa sdo considerados ainda os modelos espaciais cujo principal objetivo
é contemplar a dependéncia espacial, conforme visto anteriormente. A dependéncia
espacial pode ser verificada pelos testes difusos nos residuos do modelo, como € o caso
do indice de Moran ou pelos testes focados, empregando os multiplicadores de Lagrange,
para o caso dos modelos SAR e CAR. Dependendo do tipo de dependéncia espacial,
diversos modelos espaciais poderdo ser testados.

Apds eliminar ou ao menos diminuir os valores de dependéncia espacial para valores
préximos de zero, verifica-se a heterogeneidade espacial. Entre os modelos que
contemplam a heterogeneidade espacial observavel estdo aqueles que consideram que a
heterogeneidade esta presente nos coeficientes e aqueles que consideram como estando
presentes no erro.

Por fim, os resultados de todos os modelos deverdo ser comparados a partir da analise
dos residuos, de forma a verificar os modelos com melhores ajustes.

Apoés a selecdo do melhor modelo, serdo elaborados os modelos considerando
agregacdes diferentes, de modo a verificar a estabilidade da média dos coeficientes das
variaveis explicativas e, portanto, contemplar o MAUP.

Nos itens seguintes sdo apresentados os passos seguidos na analise dos resultados
obtidos dos modelos ndo espaciais, espaciais e posteriormente analise dos regimes
espaciais.

Em um primeiro momento a analise do qudo ajustado esta 0 modelo em relacdo aos
dados de acidentes € feita observando-se os valores do R? (modelo de regressdo maltipla)
ou do critério de informacdo de Akaike. Os sinais dos coeficientes indicam a relagédo
direta ou inversa entre cada uma das variaveis explicativas e a variavel resposta. O nivel
de significancia destas variaveis deve estar abaixo de 0,05, para o caso do nivel de
confianca desejado ser de 95%. O nivel de significancia do intercepto, em principio, deve

ser deixado mesmo que esteja abaixo do valor desejado. O mesmo so deve ser eliminado
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da modelagem caso se tenha muita certeza da reta de regressao passar pela origem do
grafico. O programa utilizado na modelagem foi o programa GeoDa Space, cuja tela
consta na Figura 15. As ferramentas deste programa empregadas na metodologia serdo
apresentadas como forma de facilitar a compreenséo da analise dos resultados. Na parte
esquerda constam os dados de entrada e a matriz de ponderagédo ou pesos, 0s quais podem
ser importados ou criados no programa. Na parte central superior consta a variavel
resposta (Y) e na parte inferior os regimes espaciais (R). Na parte direita estdo as variaveis
explicativas. A janela superposta a tela do programa contém a lista de todas as variaveis
que constam no arquivo de entrada. Para associar a cada caixa do programa as respectivas
variaveis, basta arrastar as mesmas para a caixas. O regime espacial sera processado a
partir de uma variavel gerada a partir do programa REDCAP, conforme sera visto mais
adiante. Na parte inferior constam os tipos de modelos que poderdo ser empregados. Caso
se deseje alterar alguma configuragdo do programa, basta selecionar a engrenagem
situada mais a direita na barra de menus. E neste local, por exemplo, que se seleciona a
exportacdo da matriz de residuos do modelo e a opc¢éo de realizar o processamento dos

regimes espaciais separadamente ou em conjunto.
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Figura 15 Tela do programa GeoDa Space

Além desses valores, outros diagnésticos podem ser utilizados para auxiliar na
analise dos resultados da modelagem. A Figura 16 apresenta o sumario obtido no
programa GeoDa Space. Pode-se observar em primeiro lugar o diagnostico das variaveis
explicativas. Costuma-se adotar o valor de 30 como sendo o limite maximo para o valor
do nimero de condicdo de colinearidade. No caso deste programa, este também apresenta
um teste de normalidade dos residuos do modelo, o qual deve apresentar um resultado
ndo significativo para que tenha uma distribuicdo proxima da normal.

Em seguida, deve-se verificar a existéncia ou ndo de dependéncia espacial,
observando-se os valores dos indices de Moran e os multiplicadores de Lagrange. Para

que estes valores sejam calculados € necessario antes especificar a matriz de proximidade.
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SUMMARY CF CUTPUT: CRDINARY LEAST SQUARES

Data =et :bairros setores 070115 residuos2.dbf

Weights matrix tFile: wviz4 060115.gwt

Dependent Variable @ Aci box Number of Observations: 113

Mean dependent wvar : 2.0805 Humber of Variables : 3

5.0D. dependent var : 0.2819 Degree=s of Freedom : 116

RB-squared : 0.6864

Adjusted R-squared 0.6810

Sum =sguared residual: 2.942 F-=statis=stic : 126.9280

Sigma-sguare : 0.025 Prob (F-statistic) : 6.204e-30

5.E. of regression : 0.157 Log likelihood : 51.302

Sigma-square ML : 0.025 Akaike info criterion @ -96.604

5.E of regression ML: 0.1572 Schwarz criterion : -88.266

Variable Coefficient S5td.Error t-Statistic Probability
CONSTANT 0.21522a5 0.1387574 1.55109495 0.1236019

Hierpondlo 0.40537181 0.0411385 9.8622578 0.0000000
Idade med 0.0340&872 0.0040117 8.4920062 0.0000000

REGRESSICHN DIAGNOSTICS

MULTICCLLINEARITY CONDITICHN NUMEER 23.585

TEST CM NCOEMALITY CF ERRORS

TEST DF VALUE PROB

Jargque-EBera 2 1.504 0.4715

DIAGNCSTICS FCR HETERCSKEDASTICITY

RANDCM CCEFFICIENTS

TEST DF VALUE PROB

Breusch-Pagan test 2 2.29%9 0.31e9

Foenker-Bassett test 2 2.682 0.26l6

SPECIFICATICN RCBUST TEST

TEST DF VALUE PRCE

White 3 3.102 0.8842

DIAGNCSTICS FCR SPATIAL DEFENDENCE

TEST MI/DF VALUE PRCE

Moran's I (error) 0.1701 3.144 0.0017

Lagrange Multiplier (lag) 1 8.406 0.0037

Robust LM (lag) 1 2.11% 0.1458

Lagrange Multiplier (error) 1 T.717 0.0055

Robust LM (error) 1 1.427 0.2323

Lagrange Multiplier (SARMR) 2 9,833 0.0073

Figura 16 Exemplo de sumario do programa GeoDa Space

Conforme mencionado anteriormente, o indice de Moran é um teste difuso de
dependéncia espacial, podendo ser aplicado em conjunto com os testes mais focados,
como é o caso dos multiplicadores de Lagrange. No entanto, as observacdes dos
multiplicadores de Lagrange devem ser vistos como sendo apenas um indicador dos
modelos que devem apresentar os melhores resultados. Primeiramente, deve-se observar
os valores da significancia dos multiplicadores de Lagrange. Para aqueles que
apresentarem significancia abaixo de 0,05 (para o caso do nivel de confianca de 95%)
deve-se verificar também a significancia do teste robusto do modelo equivalente. Caso a
significancia esteja também abaixo de 0,05, este modelo podera ser um bom modelo
espacial.

Conforme mencionado anteriormente, a dependéncia espacial deve ser solucionada

antes de se tratar da heterogeneidade espacial. Desse modo, os valores dos diagnosticos
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apresentados antes da eliminacdo ou diminuicdo da dependéncia espacial (caso esteja
presente) devem ser analisados em definitivo somente apds contemplar esse efeito. A

analise da heterogeneidade espacial sera melhor vista no item seguinte.

4.8 Andlise da heterogeneidade espacial

No programa GeoDa Space, os diagnosticos de heterogeneidade espacial sdo feitos
observando-se os resultados dos resultados dos testes de Breusch-Pagan, Koenker-Bassett
e White, sendo este Ultimo considerado o mais robusto deles, devendo, portanto, ser
aquele adotado como o preferencial na analise da heterocedasticidade. Nestes testes,
assim como no de normalidade, deve-se observar a significancia do mesmo. Caso seja
significativo, 0 modelo possui variancias diferentes ao longo da regido de trabalho, o que
demandard em modelagens diferentes ao longo da regido de trabalho.

Conforme mencionado na revisdo bibliogréfica, a heterogeneidade nos coeficientes
pode ser feita de forma discreta ou continua. Este trabalho empregard o modelo de
regimes espaciais, o qual adota diferentes valores de coeficientes segundo um critério
discreto. E comum na literatura obter os regimes espaciais obedecendo critérios tais como
Norte e Sul, centro e periferia, ricos e pobres, etc., 0 que pode incorrer algumas vezes em
uma certa dificuldade em se definir o limite destas sub-regides. Como forma de evitar tal
situacdo, empregou-se na divisdo da regido de estudo em regimes espaciais 0 método de
regionalizacdo REDCAP, o qual serd melhor explicado no item sobre 0 MAUP. Este
método necessita que se fornega uma variavel, o nimero de divisdes e 0 método de
regionalizacdo propriamente dito. A variavel a ser empregada na regionalizacdo sera a
variavel dependente da modelagem. O numero de divisdes sera funcdo do numero de
poligonos que se esteja trabalhando. Nao é recomendado trabalhar estatisticamente com
regimes espaciais menores que 30 poligonos, o que acaba limitando o nimero de divisdes
da regido de estudo. Por exemplo, caso se tenha 100 poligonos, seria recomendado que
fosse feito, no maximo, uma divisdo em trés regimes. O programa mostra ainda a op¢éo
de se selecionar o minimo de poligonos que se deseja ter em cada cluster. Caso se
verifique que o programa esteja gerando clusters com menos de 30 poligonos, pode-se
configurar o programa para um minimo de 30. Dentre os métodos de regionalizagéo, seréo
testados os métodos SLK, ALK e CLK, sendo o primeiro na op¢do Primeira Ordem
(First-Order) e Todas as Ordens (Full-Order) e os demais somente na op¢ao Todas as

Ordens. A Figura 17 apresenta a tela do programa REDCAP. Na parte superior esquerda
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sdo selecionados os dados sobre os quais sdo realizados o método de regionalizagdo. Na
parte central esquerda seleciona-se 0 método de regionalizagdo, 0 nimero minimo e
méaximo de poligonos que devem constar no cluster de saida (opcionalmente), os
comandos para processar o modelo e salvar o resultado do modelo em formato CSV e
Shapefile. Na parte inferior esquerda constam os resultados do processamento e na parte
direita a parte grafica com o mapa e as barras horizontais que funcionam como uma
legenda que associa as cores do mapa com os valores numericos dos dados de entrada.

Ap0s cada selecdo do numero de divisbes e 0 método utilizado, exporta-se 0 mesmo
no formato CSV. Pode-se importar todos os arquivos CSV gerados no GeoDa Space em
uma planilha eletronica e exportar para o aplicativo de SIG para que sejam devidamente
associado aos poligonos do nivel geogréafico utilizado na pesquisa.

No programa GeoDa Space, importa-se o dado geografico com as informacgoes
geradas no REDCAP e processam-se 0s modelos considerado os regimes espaciais. Este
programa permite processar 0s regimes espaciais separadamente ou em conjunto. E
importante processar separadamente para se ter uma percepcdo do comportamento do
modelo nas regides separadamente. No entanto, o processamento em conjunto costuma
apresentar melhores resultados que separadamente, embora este ndo possa ser descartado.
O modelo a ser selecionado para esse teste € o melhor modelo selecionado na etapa de

modelagem.
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Figura 17 Tela do programa REDCAP

Apb6s a selecdo do melhor nimero de regimes espaciais e de método de
regionalizacdo, pode-se ainda fazer um outro teste que é o de processar o modelo levando
em consideracao a divisdo em regimes espaciais, s6 que agora considerando o campo do
regime espacial como mais uma variavel explicativa. Quando se aplicam os modelos com
regimes espaciais, € importante verificar o teste de Chow. Neste teste, deve-se observar a
significancia das varidveis. Aquelas cuja significancia esteja abaixo do desejado (por
exemplo, 5%) apresentam coeficientes diferentes para cada regime espacial. Falando em
outros termos, um nivel de significancia acima de 5% mostra que os coeficientes sdo

iguais em todos 0s regimes.

4.9 MAUP - Geracéo de dados

O problema do MAUP é uma das especificidades dos dados geograficos, o qual
representa uma instabilidade nos resultados obtidos nas analises estatisticas dos dados
agregados em area quando se muda o seu nivel de agregacdo. Como forma de tentar lidar

com esse problema e reduzir a falacia ecoldgica deverdo ser buscadas regides mais
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homogéneas a partir da verificacdo do comportamento dos coeficientes das varidveis
explicativas a medida que se modifica o nivel de agregacéo.

Para tal, é necessario percorrer trés etapas: definir qual o modelo a ser empregado na
determinacéo dos coeficientes, o niUmero de agregacdes que serdo testadas e o critério a
ser empregado na geracao das diferentes areas de agregacdo. O modelo a ser empregado
devera ser o melhor modelo selecionado nas etapas anteriores. O nimero de areas de
agregacao deve variar entre um minimo de 30 clusters, para que seja melhor tratado
estatisticamente, e 0 valor maximo que coincidiria com o modelo gerado no item de
modelagem. Neste intervalo, pode-se escolher o nimero de clusters que se julgue mais
conveniente, ndo sendo recomendado um valor muito pequeno de intervalo entre os
diferentes niveis de agregacdo, para que se possa melhor detectar as variagfes ocorridas
nos modelos. Quanto ao critério para gerar as diferentes areas de agregacdo, nesta
metodologia serd empregado o método de regionalizagdo REDCAP, utilizado por XU et
al. (2014) na comparagéo entre modelos de acidentes de transito.

O método de regionalizacdo consiste em dividir um conjunto de objetos em um dado
namero de regides contiguas, a partir da otimizacdo de uma funcgéo objetivo, comumente
uma medida de homogeneidade de uma dada grandeza presente nas regides (GUO, 2008).
A medida de homogeneidade no REDCAP é a soma total do quadrado dos desvios (GUO
e WANG, 2011) representada pela Eg. 33.

k Tr d

SSD = ZZZ(xU — %) Eq. 33

r=1i=1 j=1

Onde k € o nimero de regides, n € 0 nimero de objetos na regido r, d € o numero de
variaveis consideradas, x;; € o valor do atributo j da regido i e x; € a media dos valores
do atributo j para todos os objetos da regido r. No caso desta metodologia, o valor de d
sera 1 tendo em vista que as regionalizaces serdo obtidas a partir da variavel resposta.
Dessa forma, serdo obtidos um conjunto de k poligonos, onde se busca minimizar o valor
do somatério do quadrado dos desvios.

Dentre os métodos de regionalizagdo existentes, 0 REDCAP diferencia-se por ser um
método que utiliza explicitamente a contiguidade das regies. Por ser hierarquico, ao
contrario do metodo de particionamento como o k-means, busca otimizar ndo a funcgéo
objetivo global, mas faz o processo passo-a-passo encontrando em cada passo a melhor
aglutinacdo de aglomerados vizinhos, o que ndo produz necessariamente a melhor fungéo

objetivo em niveis mais globais. Mais detalhes sobre os diferentes métodos de
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regionalizacdo podem ser vistos em GUO (2008) e GUO e WANG (2011).

O programa REDCAP é constituido por duas fases: a de agregacdo dos dados
considerados contiguos de forma a produzir uma rede continua espacialmente e a particdo
da rede de modo a se otimizar a funcéo objetivo.

A primeira etapa leva em consideracdo critérios diferentes para a medicdo da
distancia entre os aglomerados, ou seja, a dissimilaridade entre os atributos da variavel.
Sdo elas a ligacao simples (Single LinKage - SLK), a qual considera a distancia entre 0s
aglomerados como sendo a menor distancia entre os poligonos contidos em cada
aglomerado, ligacdo média (Average LinKage — ALK), que faz a média entre os valores
da disténcia entre cada um dos poligonos de um aglomerado com o dos demais poligonos
do outro aglomerado e a ligacdo completa (Complete LinKage — CLK), que considera a
distancia entre os aglomerados como sendo a maior distancia entre os poligonos contidos
em cada aglomerado. Cada uma delas pode considerar somente a ligagdo entre os vizinhos
como sendo de primeira ordem (first-order) ou de todas as ordens (full-order), totalizando
um somatorio de seis métodos.

Observando-se a Figura 18, os tons de cinza representam intensidades da variavel
adotada no estudo e as linhas representam as diferentes possibilidades de ligagGes entre
os poligonos. Considerando-se dois aglomerados C1 (composto por A, B, C,De E) e C2
(composto por F, G e H), as linhas cheias representam as ligacdes entre cada um dos
poligonos e o aglomerado vizinho que compartilham lados (critério de primeira ordem) e
as linhas tracejadas sdo as ligacdes que ndo compartilham lados. Neste caso o critério
com todas as ordens seria 0 somatério das linhas cheias e tracejadas. Desse modo, 0s
vizinhos de C1 pelo critério de primeira ordem seriam F e H e de C2 seriam B e E. No
caso dos vizinhos de todas as ordens, os vizinhos de C1 seriam F, G e H e de C2 seriam
A, B, C, D e E. O critério de medicéo de distancia, por sua vez, obedecendo esta restri¢do
de vizinhanca, seria determinado obedecendo os valores de maior proximidade, maior
distancia ou pela média dos valores das distancias entre os poligonos dos clusters C1 e
C2 (Figura 18). Por exemplo, para 0 SLK de primeira ordem o valor de maior similaridade
seria obtido entre os poligonos E e F e pelo SLK de todas as ordens seria 0 B e G por

possuirem valores (cores) mais proximos.
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Figura 18 Medicdo de distancias na etapa de criacdo de aglomerados
Fonte: GUO (2008)

Ao final da primeira etapa cada um dos poligonos estaria ligado a um outro poligono
contiguo. Para o caso se querer determinar dois clusters, é preciso escolher qual a ligagédo
devera ser cortada para que se tenha os dois conjuntos de poligonos. Esta seria a segunda
fase e utilizaria o critério da otimizacdo da funcdo objetivo, visto anteriormente, para
determinar quais regides seriam mais homogéneas entre si.

A saida do programa REDCAP é um arquivo texto com dois campos: um com o
cddigo do poligono e outro com um valor inteiro que o associa a um dado cluster. Por
exemplo, para o caso de uma divisdo em dois clusters, 0s poligonos poderdo ter os valores
0 ou 1 de acordo com o fato de pertencerem a um ou outro cluster. No aplicativo de SIG
pode-se facilmente associar este arquivo aos dados geogréaficos do nivel de agregacdo dos
poligonos. Empregando uma ferramenta que dissolva os poligonos baseando-se no valor
dos clusters obtém-se os dados geograficos dos clusters. Neste momento, selecionam-se
as variaveis mais explicativas, cujos valores serdo somados quando da geracdo dos
clusters. O cuidado que se precisa ter nesse momento é com os valores ponderados. Por
exemplo, no caso da densidade de uma grandeza selecionam-se a area e a grandeza no
momento de geracdo dos clusters. Apos a dissolucédo recalculam-se a densidade a partir
dos valores da area e da grandeza ja agregados.

Por fim, aplicam-se os modelos selecionados na calibracdo sobre as variaveis

calculadas apds a agregacdo nos clusters e registram-se os valores dos coeficientes e do
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seu erro padrdo de cada um destes modelos. A analise de sensibilidade destes coeficientes

sera visto no item seguinte.

4.10 MAUP —Analise de sensibilidade

A anélise de sensibilidade dos coeficientes dos modelos gerados no item anterior
ocorrera a partir da aplicacdo de um teste estatistico com a finalidade de verificar se os
coeficientes dos modelos séo considerados estatisticamente diferentes ou no.

A comparagdo ocorrerd entre os coeficientes da mesma varidvel explicativa dois a
dois, entre aqueles situados em areas de agregacdo adjacentes. Por exemplo, no caso de
se ter os niveis de agregacdo 50, 60, 70, 80, 90 e 100, o coeficiente de uma dada variavel
no nivel de agregacgdo de 50 sera comparado com 60, 60 serd comparado com 70 e assim
por diante.

O teste a ser empregado sera o t-teste de Student para comparar a média de dois
conjuntos de dados diferentes (agregacdes diferentes) e com variancia da populagédo
desconhecida. As variancias amostrais, por sua vez, podem ser iguais ou diferentes. Para
esclarecer esta questéo, deve-se aplicar um teste para variancia como, por exemplo, o de
Fisher-Snedecor.

Para o caso das variancias serem iguais, deve-se aplicar o teste t, conforme a Eg. 34.

K% Eq. 34
==
Sendo que o Sp é dado pela Eq. 35.
¢ - (n; — Ds? + (n, — 1)s3 Eq. 35
P n, +n, —2

Onde s? é um estimado imparcial da variancia das duas amostras e ni e ny sio as
quantidades de participantes de cada conjunto de dados. Neste caso, a distribuicéo t possui
ny + n, — 2 graus de liberdade.

Para o caso de variancias serem diferentes, deve-se aplicar o teste t conforme a Eq.36,

também conhecido como t-teste de Welch.

t = Eq. 36
Onde S é dado pela Eq. 37.
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Eq. 37

Para o0 caso do teste de significancia, a distribuicdo do teste estatistico se aproxima

de uma distribuicao de t cujo graus de liberdade (Gl) sdo calculadas utilizando a Eq. 38.

_ (512/n1 +522/n2)2
(512/711)2/(711 -+ (Szz/nz)z/(nz -1

Além da verificar se os coeficientes sdo iguais dentro de um determinado nivel de

Gl Eq. 38

significancia, pode-se também comparar visualmente os coeficientes por meio de um
gréafico de dispersdo conforme pode ser visto na Figura 19. Neste gréafico os pontos séo

valores do valor médio da variavel e a linha vertical representa o erro padrdo da mesma.
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Figura 19 Grafico com os valores dos coeficientes com barra vertical de erro

Na calibracdo, o tipo de grafico apresentado na Figura 19 sera utilizado ndo somente
para observar os coeficientes das varidveis explicativas nos diferentes niveis de
agregacdo, mas também o ajuste dos modelos e os valores da dependéncia e
heterogeneidade espaciais dos residuos, de modo a verificar se a mudanca de agregacao
causa significativa mudanga no comportamento das variaveis e, consequentemente, dos

resultados dos modelos.

4.11 Validagao dos modelos

Dentre as formas de validacdo possiveis, esta pesquisa construira o intervalo de

previsdo para a variavel dependente no modelo de validagdo e verificara se o valor
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observado encontra-se dentro do intervalo de previsdo do modelo. Serdo também
calculadas outras grandezas como o coeficiente de Pearson e 0 NRMS, conforme visto da
revisao bibliografica, de forma a comparar os validar os parametros determinados na
calibracéo.

Tendo em vista que a metodologia emprega as variaveis como sendo dados
geogréficos, é importante que na etapa de validacdo sejam feitas as andlises visual e
explicativa das variaveis envolvidas na validacdo. Assim como na calibracdo, é
importante verificar se a questdo do MAUP se aplica aos dados da validagéo, assim como
os efeitos da dependéncia e heterogeneidade espaciais.

Desse modo, a validagdo ndo deve se resumir somente ao célculo de estatisticas, mas

passa também pela melhor compreensédo dos dados trabalhados nesta etapa.
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5. ANALISE DE RESULTADOS

5.1 Caracterizacao da area de estudo

O Rio de Janeiro é uma cidade com cerca de 6,4 milhdes de habitantes, segundo o
Censo Demogréafico de 2010 produzido pelo IBGE, estando dividida em trés grandes
regides: zona Norte, zona Sul e zona Oeste. Tem como caracteristica peculiar a de estar
as margens do oceano Atlantico e da baia da Guanabara e de possuir grandes extensdes
de éarea verde composta por remanescentes florestais de mata atlantica e com relevo
montanhoso. Na Figura 20, pode-se observar em destaque trés grandes areas verdes: o
macico da Tijuca mais a direita, 0 macico da Pedra Branca ao centro e 0 maci¢o do
Mendanha mais ao norte. Quanto as grandes massas d’agua, a leste tem-se a baia da
Guanabara, onde esté situada a ilha do Governador, na parte inferior o oceano Atlantico

e a oeste a baia de Sepetiba.
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Figura 20 Imagem de satélite da cidade do Rio de Janeiro destacando areas verdes e
massas d"agua
Fonte: SIG Floresta (2012).

Adotou-se como area de trabalho as zonas Norte e Sul da cidade, incluindo as ilhas
do Fundé&o e do Governador. A ilha de Paqueta foi eliminada da pesquisa por ter pequeno
fluxo de veiculos, ndo sendo registrados acidentes de transito no periodo estudado. Na
parte mais a leste do municipio, entre as zonas Norte e Sul, esta situado o Centro (Central

Businness District - CBD) do municipio.
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Embora apresentem condic¢des socioeconémicas diferentes, as zonas Norte e Sul
apresentam como caracteristica comum entre si e com o centro da cidade a de possuirem
centros de alcance metropolitano para aonde confluem grande quantidade de pessoas da
cidade do Rio de Janeiro e dos municipios vizinhos, seja para trabalhar, seja em busca de
lazer, comércio e servicos. Tal fato tem um forte impacto nos acidentes de transito, como
seré detalhado mais a frente.

A area adotada como a menor unidade geografica na pesquisa foi a de bairros,
podendo ser agregados em regides maiores para se obter regides mais homogéneas no que
diz respeito aos acidentes de transito. Ndo se adotou a unidade geografica dos setores
censitarios pelo fato dos mesmos, na regido em estudo, serem muito pequenos (média de
0,44 km?) para que sejam obtidas as variaveis explicativas empregadas no estudo. A
regido apresenta 119 bairros (desconsiderando a ilha de Paqueta). O limite dos bairros foi
obtido a partir da unido de 6351 setores censitarios do censo de 2010 do IBGE. Destes
setores, 122 apresentaram valores zerados e foram, portanto, eliminados. Dos 122 setores
eliminados, 60 estavam contidos em regides com cota acima de 100 metros, regides estas
comumente cobertas por area verde. A Figura 21 apresenta os bairros empregados na
pesquisa, identificando-se aqueles pertencentes as nonas Norte, Sul e Central. Os espacos
em branco no meio dos mesmos representam os setores censitarios eliminados conforme
mencionado anteriormente.

Comparando-se 0os mapas contidos nas Figuras 20 e 21, é possivel perceber que a
zona Sul esté delimitada pelo oceano Atlantico ao sul, pelo Parque Nacional da Tijuca ao
norte e oeste e pela baia de Guanabara a leste. A zona Norte esta limitada ao sul e oeste
pelo Parque Nacional da Tijuca, pela baia da Guanabara a leste e outros municipios ao
norte. Nesta regido também estdo contidas as principais ilhas habitaveis do municipio.
Sdo elas: a ilha do Fundao, a ilha do Governador e a ilha de Pagqueta. A zona Oeste esta
separada geograficamente das demais zonas pelo Parque Nacional da Tijuca e Parque
Estadual da Pedra Branca.

O Rio de Janeiro, por sua vez, € um municipio com grande extensdo de area verde,
como pode ser visto na Figura 20, sendo que grande parte destas areas verdes estdo
situadas em areas montanhosas. Para se ter uma ideia da extensdo das areas verdes na
regido de trabalho, dos 6351 setores censitarios, 297 apresentam centroide dentro de uma
regido cuja cota esta acima de 100 metros. Mesmo representando menos de 5% do nimero

total de setores censitarios, estes respondem por mais de 20% em &rea de trabalho.
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Figura 21 Bairros do Rio de Janeiro empregados na pesquisa

Outra caracteristica da cidade do Rio de Janeiro é a presenca de grande quantidade
de aglomerados subnormais, também chamados popularmente de favelas. Dos 6351
setores censitarios, 1366 sdo classificados pelo IBGE como sendo aglomerados
subnormais. Mesmo representando cerca de 22% dos setores censitarios, ocupam menos
de 10% da &rea, por serem regides densamente povoadas (proximo de 50000 hab/km?
para uma densidade média da area de trabalho de cerca de 35000 hab/km?). Na Figura 22
é possivel observar a grande quantidade de aglomerados subnormais da regiao de estudo,
principalmente na regido da zona Norte.
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Figura 22 Aglomerados subnormais (favelas) da regido de estudo

5.2 Preparacao dos dados

Apés a etapa de selecdo das varidveis a partir da caracterizacdo da area de estudo e
da verificacdo da bibliografia sobre o assunto, inicia-se a preparacdo dos dados para as
etapas de compreenséo da distribuicao espacial e de modelagem dos dados. Os programas
computacionais a serem empregados na pesquisa a partir da preparacéo dos dados sao 0s
seguintes:

- aplicativo de Sistema de Informacgdes Geograficas ArcGIS 10;

- programas de andlise exploratéria de dados geograficos GeoDa e de Econometria
Espacial GeoDa Space;

- programas estatisticos R e SPSS 15.

5.2.1 Dados de acidentes

Os dados de acidentes em grande parte das vias foram obtidos pela Policia Militar do
Rio de Janeiro no local do acidente com o emprego de rastreadores de satélites Global

Positioning System (GPS) e fornecidos na forma de coordenadas X,Y em uma planilha
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eletrobnica. A Tabela 6 apresenta o numero de acidentes nos anos de 2008 a 2011,
coletados pela Policia Militar do Rio Janeiro, sendo que os dados de 2008 a 2010 serdo
empregados para construir os modelos e os de 2011 para a validacdo dos mesmos. Nesta
tabela também constam a frota de veiculos no municipio do Rio de Janeiro considerando
todos os tipos para ilustrar a relacdo entre o aumento dos acidentes e da frota. Estes dados
ndo foram empregados no estudo por estarem disponibilizados somente no nivel do

municipio e ndo de bairros.

Tabela 6 Frota de veiculos e nimero de acidentes no municipio do Rio de Janeiro nos

anos de 2008 a 2011
Ano Frota Variacédo (%0) Nr de acidentes | Variacéo (%)
2008 1841274 - 45763 -
2009 1947622 5,78 44611 -2,51
2010 | 2063521 5,95 48013 7,63
2011 | 2190395 6,14 53263 10,93

E importante observar que houve um aumento nos anos de 2010 e 2011 dos acidentes
acima do aumento da frota de veiculos de todos os tipos. No entanto, foi abaixo do
aumento do nimero de motocicletas, cujo aumento foi em torno de 11% para todos o0s
anos. A diminuicdo do nimero de acidentes coincide com o inicio da chamada Operacéo
Lei Seca no Estado do Rio de Janeiro, que se iniciou em 19 de marco de 2009, o qual
contribuiu para a reducdo no numero de acidentes no Rio de Janeiro naquele ano.

A Policia Militar ndo forneceu os dados de algumas vias administradas pela CET-
Rio denominadas de vias especiais, vias estas de grande importancia para o transito da
cidade e que servem como que de espinha dorsal da rede viaria do municipio. A prefeitura
da cidade, por meio da CET-Rio, monitora com mais detalhamento estas vias e atende 0s
veiculos em pane e os acidentes ocorridos na mesma. Além das vias especiais, outras vias
como a Linha Amarela e a Via Dutra nédo tiveram seus dados fornecidos, possivelmente
pelo fato de serem administrados por concessionarias, onde os atendimentos aos Usuarios
séo feitos por elas mesmas. A descri¢do das vias especiais consideradas na pesquisa e da
Linha Amarela constam da Tabela 7. Aqui ndo esta mencionada a Via Dutra por constar

somente em um pequeno trecho da area de estudo.
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Tabela 7 Descricdo das vias néo utilizadas na pesquisa

Vias Descricdo das vias
Linha Vermelha | Campo de S&o Cristvéo (via elevada) até a Via
Dutra.
Avenida Brasil | Rodoviaria Novo Rio até a estrada do Camboata
(altura de Deodoro da Av. Brasil).
Praga XV Praia de Botafogo até o terminal rodoviario Novo
Rio.
Reboucas Viaduto Saint Hilaire até o campo de Sé&o

Cristovéo, passando pela Av. Eng. Freyssinet e
Eng. Rufino de Almeida Pizarro (vias elevadas).
Santa Bérbara Largo de Santo Cristo até a praia de Botafogo,
passando pelo viaduto Santiago Dantas em um
sentido e pelas ruas Muniz Barreto e Voluntéarios
da Patria no outro.
Autoestrada Av. Min. Ivan Lins até a avenida Borges de
Lagoa-Barra Medeiros na altura do clube do Flamengo.
Linha Amarela | Ilha do Funddo até praca do pedagio em Agua
Santa.

Verificou-se que todas as vias especiais, com exce¢do de parte da via especial Praca
XV e a via especial Santa Barbara, sdo classificadas pela prefeitura do Rio de Janeiro
como sendo vias estruturais. Estas vias especiais classificadas como estruturais coincidem
em grande parte com as rodovias federais e estaduais que cortam o municipio. Arbitrou-
se que tais vias seriam retiradas da modelagem, tendo em vista o fato dos dados de
acidentes estarem disponiveis somente em formato de planilha eletrdnica e agregados por
ano, o que levaria a uma grande imprecisdo da estimativa dos acidentes por trecho de via.
Somado a isso, grande parte destas vias sdo segregadas e predominantemente utilizadas
como vias de passagem. As Figuras 23 e 24 mostram exemplos de vias excluidas da
pesquisa. A Figura 23 mostra as duas pistas da Linha VVermelha em niveis diferentes sobre
a rua lateral ao Campo de Séo Cristovdo, no bairro de Sdo Cristovdo. Como se pode
observar, a realidade do bairro pouco tem a ver com o fluxo de carros que cruzam o bairro
nesta via expressa. A Figura 24 mostra as pistas da avenida Infante Dom Henrique,
situada no Aterro do Flamengo, quase gue totalmente segregadas do bairro do Flamengo,
que se encontra ao fundo da imagem. Apesar de serem utilizadas por moradores dos

bairros em que cruzam, 0 seu uso é bem superior como via de passagem.
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Figura 23 Via lateral do Campo de S&o Cristovao
Fonte: Google Maps

Figura 24 Avenida Infante Dom Henrique
Fonte: Google Maps
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Figura 25 Vias ndo utilizadas na pesquisa

Mantiveram-se somente 0s trechos de vias estruturais da Av. Borges de Medeiros e
Av. Francisco Bicalho por serem vias estruturais ndo segregadas e terem seus dados de
acidentes da PM reportados, ao contrario dos demais trechos de vias estruturais que nao
tiveram acidentes reportados. A Figura 25 apresenta um mapa contendo as vias excluidas
da pesquisa.

Dentre as vias especiais que sao elevadas, duas delas geraram divida se os acidentes
fornecidos pela Policia Militar pertenciam a via especial ou a avenida situada abaixo
desta, mesmo sendo descritas com 0s nomes das vias situadas abaixo (Figura 25). Tal
duvida surgiu devido ao fato das avenidas situadas abaixo possuirem tracado paralelo a
via especial e também grande fluxo de veiculos. S&o elas parte do elevado Engenheiro
Freyssinet que se encontra sobre a avenida Paulo de Frontin (via especial Tunel
Reboucas) e parte da avenida Presidente Juscelino Kubitschek situada sobre a avenida
Rodrigues Alves (via especial Praga XV). Para retirar tais duvidas, analisou-se 0 nimero
de acidentes por km das vias interligadas com as mesmas de forma a verificar se a

quantidade de acidentes era coerente com o da via em analise. Analisou-se também o
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padrdo dos locais onde estavam concentrados os acidentes, a partir da verificacdo dos
locais com maior concentragdo de intersecdes. Por outro lado, observaram-se também os
trechos das vias proximos onde havia concentracdo de acidentes para verificar a
existéncia de algum padréo que justificasse tal disposicao. Verificou-se que os acidentes
estavam situados proximos das interse¢@es nas vias situadas abaixo das vias especiais e
que os trechos nestas vias tinham o tragado muitas vezes reto o que ndo justificaria tal
concentracdo de acidentes. Por isso e pela coeréncia do nimero de acidentes com o das
vias do entorno, considerou-se os acidentes integralmente como pertencendo as vias
situadas abaixo das vias especiais. Verificou-se também que os trechos das vias especiais
antes e depois destes trechos elevados ndo apresentavam registros pela Policia, o que
reforca essa ideia.

Considerou-se na pesquisa 0s acidentes nos anos de 2008, 2009 e 2010, de modo a
atenuar as flutuagcdes dos valores de acidentes de um ano para outro. Além disso, a
quantidade de acidentes é dividida pelo valor da area do bairro para eliminar o viés de se
ter valores maiores de acidentes em uma dada area de agregacdo simplesmente pelo fato
desta apresentar o maior valor de area. Dessa forma, a variavel explicativa a ser utilizada
é a média da densidade dos acidentes nos anos de 2008, 2009 e 2010. Por questdo de
simplificacéo, seré referida somente como densidade de acidentes.

Outra variavel possivel de ser empregada é a relacdo entre a quantidade de acidentes
e a somatdrio da extensdo de todas as vias na area de agregacdo, obtendo um valor de
acidentes por km de via. Ao se verificar a correlagdo entre a area dos bairros e a extensao
das vias, obteve-se o valor de 0,76, indicando uma forte correlacéo, provavelmente devido
ao fato do limite dos bairros ser obtido a partir da agregacao dos setores censitarios cujo
valor é diferente de zero, ou seja, ndo estarem consideradas regides do bairro sem
populacdo, tais como, areas verdes e massas d’agua. No entanto, tendo em vista a tese
trabalhar com variédveis agregadas em areas, preferiu-se empregar a variavel densidade
de acidentes (acidentes / km?).

E importante, quando se preparam as variaveis a serem empregadas na modelagem,
tentar reduzir a variancia das mesmas, de modo a tornar a ordem de grandeza das mesmas
mais proximas das demais varidveis. A aplicacdo do logaritmo (caso seja uma relacao
adequada entre a variavel explicativa e resposta) ou simplesmente a mudanca da unidade
da variavel podem ajudar nesse sentido.

Para se ter uma ideia, a ordem de grandeza da hierarquia encontra-se entre 1 e 5, a

idade média entre 28 e 45 anos, enquanto que a populagdo possui média em torno de

90



40000 e os empregos por km? uma média de 5500. Caso fossem deixados dessa forma,
os coeficientes calculados para as variaveis com maiores valores apresentariam valores
muito pequenos. Dentre as variaveis utilizadas na pesquisa, aplicou-se o logaritmo sobre
as variaveis populacdo e niimero de empregos e adotou-se a unidade de ha? no lugar de

km? para a densidade da populagio mais emprego.

5.2.2 Variaveis associadas a geometria das vias

As variaveis associadas a geometria das vias publicas foram obtidas a partir da base
cartografica da cidade do Rio de Janeiro, na escala de 1:10000, produzida pelo Instituto
Pereira Passos, pertencente a prefeitura da cidade do Rio de Janeiro. S&o elas:

- extensdo das vias dentro da area de agregacéo;

- hierarquia das vias ponderada pela extensdo das mesmas em cada area de agregacao.

Cabe aqui ressaltar que as hierarquias das vias, por serem variaveis qualitativas, nao
poderdo ser empregadas diretamente nos modelos estatisticos, sendo convertidas em
varidveis quantitativas a partir da atribuicdo de pesos as mesmas. Esta abordagem que
utiliza diretamente a hierarquia das vias traduzida em pesos ndo foi encontrada na reviséo
bibliogréafica. Quando muito, encontrou-se a extensao ou percentual de vias de uma regido
dentro de cada hierarquia. Por questes de simplificacdo, tal variavel sera referida no

texto somente como hierarquia ponderada. Os pesos adotados encontram-se na Tabela 8.

Tabela 8 Pesos empregados na determinacdo da variavel hierarquia ponderada

Hierarquias Pesos
Estruturais 5
Aurteriais primarias 4
Arteriais secundérias 3
Coletoras 2
Locais 1

Espera-se que a hierarquia ponderada funcione como uma alternativa ao fluxo de
veiculos comumente empregada na modelagem de acidentes, ou mesmo a largura das vias

por ser estar relacionada ao fluxo de veiculos.
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5.2.3 Variaveis associadas a conectividade das vias

As informac6es de conectividade das ruas a serem consideradas sao:

- nimero de interse¢des dentro da area de agregacao;

- densidade de intersec¢Ges nas areas de agregacéao.

Cabe aqui ressaltar que a diferenca entre o numero de nos e o de intersecfes esta no
numero de pontos que representam o final dos segmentos de ruas, este contabilizado

somente no nimero de nos.
5.2.4 Variaveis demograficas

As variaveis demogréaficas foram obtidas do censo demografico do IBGE de 2010 e
séo as seguintes:

- densidade populacional, obtida pela raz&o entre o somatdrio da populagdo na area
de agregacdo e o valor da area dessa regido;

- percentual da populacdo das favelas do bairro em relacdo a populacao do bairro;

- percentual da &rea de favelas do bairro em relagdo a area do bairro;

- idade média da populagdo em cada area de agregacao, calculada conforme a Eq. 37.

Y05 n. Pop,

i =
med 99
0,5 Popy,

Eq. 37

Onde n representa o valor da idade. Neste caso, considerou-se a idade de menos de
um ano com peso 0,5. O numerador contém o somatorio do produto entre o valor da idade
e a populacdo com essa idade e o denominador o somatorio de todas as idades, ou seja, a
populacdo total de cada area de agregacao.

As variaveis que fazem referéncia as favelas ndo foram encontradas nos estudos
referidos na revisdo bibliografica, por estes ocorrerem comumente em paises em
desenvolvimento como o Brasil.

A idade também ndo costuma ser utilizada na forma de idade média e sim na forma
de contagem ou percentual da popula¢do em determinadas faixas etarias. A idade média
da populacéo foi testada como forma de retratar uma realidade presente no Rio de Janeiro
de que os bairros mais ricos possuem um maior percentual de idosos fruto de uma maior
expectativa de vida aliado a um menor nimero de nascimentos, ao contrario do que ocorre
nos bairros mais pobres, principalmente naqueles com maior quantidade de pessoas

residentes em favelas. Essa variavel tem a caracteristica de ser constituida por pessoas de

92



todas as idades, refletindo no resultado a maior ou menor influéncia de cada uma das

idades.

5.2.5 Variaveis socioecondmicas

As variaveis socioecondmicas empregadas na pesquisa foram as seguintes:

- renda per capita, calculada pela razdo entre o somatorio da renda de todos 0s
moradores dos domicilios acima de 10 anos e 0 nimero de habitantes de cada regido de
agregacao, obtida do Censo 2010;

- nimero absoluto e densidade de estabelecimentos, fornecido no Relatério Anual do
Trabalho e do Emprego fornecido pelo Ministério do Trabalho e Emprego (RAIS/MTE)
referente ao ano de 2012 e obtido no site Armazém Digital da Prefeitura do municipio do
Rio de Janeiro;

- numero absoluto e densidade de empregos com carteira assinada, fornecido pelo
(RAIS/MTE), referente ao ano de 2012;

- a densidade do somatdrio da populacdo e do emprego. Para fins de simplificacdo,
sera referida no texto como densidade da populagdo mais emprego.

Esta ultima varidvel ndo foi encontrada de forma conjunta na referéncia bibliografica.
Foi inserida como forma de retratar, em uma mesma varidvel duas varidveis muito
empregadas na modelagem, mas que ao mesmo tempo ndo sejam muito correlacionadas
com as demais variaveis explicativas.

O nivel de agregacdo da renda é o setor censitéario, enquanto que o do numero de

estabelecimentos e a quantidade de emprego sdo os bairros.

5.2.6 Variaveis associadas a acessibilidade aos transportes publicos

As variaveis associadas a acessibilidade aos transportes publicos foram fornecidas
pela Federacdo das Empresas de Transportes de Passageiros do Estado do Rio de Janeiro
(FETRANSPOR). Séo elas:

- quantidade de pontos de 6nibus; e

- quantidade de linhas de 6nibus. Cada linha de 6nibus pode ser considerada duas
vezes, caso a linha passe na &rea de agregacao no trajeto de ida e no trajeto de volta.

Esta dltima variavel foi empregada como forma de contemplar uma caracteristica da

cidade do Rio de Janeiro que ¢ a dos transportes publicos estarem concentrados no modo
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rodoviario e haver grande quantidade de linhas de 6nibus.

5.3 Verificacdo dos efeitos de bordas dos acidentes

Para a verificagdo dos efeitos de bordas, construiu-se buffer zones de largura 15
metros na borda de todos os poligonos de bairros, ou seja, 15 metros para ambos os lados
da borda dos poligonos. Tal largura € um valor arbitrado, baseado na precisdo da
coordenada do sistema GPS na época em torno de 8 metros e a largura das faixas de
rolamento em torno de 3 metros. Considerando-se que grande parte das vias possui entre
duas e trés faixas de rolamento o que somado com a incerteza de 8 metros do sistema
GPS, fornece um valor proximo de 15 metros para cada um dos lados. Em alguns
programas, como € o caso do ArcGIS, é necessario converter o poligono em linhas para
que se obtenha, a partir destas linhas de contorno, as buffer zones. Obtiveram-se para
todos os trés anos (2008, 2009 e 2010) um total de cerca de 5% do total de acidentes no
interior destas regides, incluindo os acidentes ocorridos nos bairros vizinhos e que néo
constam na &rea de estudo. Tal valor julgou-se ser pequeno em relacdo ao total de
acidentes, o que ndo justificaria uma abordagem que contemplasse separadamente 0s

acidentes ocorridos no interior dos bairros e na regido das bordas dos mesmos.

5.4 Anélise visual

Em um primeiro momento, fez-se a analise visual dos acidentes a partir da construcdo
de mapas coropléticos, a partir de trés métodos: iguais valores, quebra natural e desvio
padrdo. Conforme mencionado, o critério de quebra natural coloca na mesma classe da
legenda valores mais proximos entre si a partir da minimizag&o das variancias das classes,
ou seja, no caso do mapa com quatro classes as legendas contemplam as quatro menores
variancias para este conjunto de dados. O dos iguais valores divide a legenda em
intervalos de mesmo tamanho e 0 mapa de desvio padrédo mostra as classes com valores
multiplos de desvio padréo.

O mapa de quebra natural da densidade dos acidentes nos anos de 2008 a 2010 pode
ser visto na Figura 26. E possivel verificar a existéncia de maior densidade de acidentes
na regido em torno do Centro e da zona Sul da cidade, diminuindo quando se vai na
direcdo norte.

O mapa de iguais valores da mesma varidvel pode ser visto na Figura 27. Pode-se
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observar que existem quatro bairros (4/119) que constam na classe com maiores valores
de acidentes/area, 9/119 constam na segunda classe mais alta, 23/119 na terceira classe
mais alta e 83/119 (cerca de 70%) dos bairros constam na classe de menores valores. Tal
fato mostra a concentracdo de bairros com maior quantidade de acidentes em poucos
bairros.

O mapa de desvio-padrdo da média dos acidentes nos anos de 2008 a 2010, dividido
pela area pode ser visto na Figura 28. Pode-se observar com desvio padrao superior a 2,5
desvios padrdo 0s mesmos quatro bairros que constam na classe com maiores valores de
densidade de acidentes no mapa de iguais valores. Um valor préximo do nimero de
bairros dessa classe também consta entre 1,5 e 2,5 desvios padrdo. Considerando que a
média € de cerca de 187, 51/119 valores estdo em torno da média (entre -0,5 e 0,5 desvios
padrdo) e 41/119 valores estdo abaixo de 0,5 desvios padrdo. Tal fato mostra que o valor
da média € baixo em relacdo ao intervalo que se atinge os acidentes. Mais detalhes serdo
vistos no item sobre andlise exploratoria.

Tendo em vista que se tem dados pontuais de acidentes, gerou-se o mapa de
densidade de Kernel para se tenha uma ideia da distribuicdo dos acidentes dentro dos
bairros. Quando se superpde os dados das vias sobre 0 mapa de densidade de Kernel, é
possivel verificar em torno de quais vias ha concentracdo de acidentes. A Figura 29
apresenta um mapa de densidade de Kernel gerado a partir dos dados de acidentes do ano
de 2009 superposto pelas vias estruturais e arteriais. E possivel verificar que grande parte

das regides com maior densidade de acidentes sdo cortadas por tais vias.
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Figura 27 Densidade média de acidentes pelo critério dos iguais valores
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Figura 29 Mapa de densidade de Kernel com as vias estruturais e arteriais
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5.5 Anélise exploratéria

A analise exploratoria concentrou-se inicialmente sobre a variavel resposta, cuja
distribuicdo foi observada em um diagrama de caixa ou boxplot. Neste gréfico destacam-
se cinco valores: o primeiro quartil (ou quartil inferior) situado na parte inferior da caixa;
a mediana, representada pela linha horizontal no interior da caixa; o terceiro quartil (ou
quartil superior) localizado na parte superior da caixa; outlier inferior representado pela
linha horizontal abaixo da caixa e outlier superior representado pela linha horizontal
acima da caixa. O valor do outlier inferior é obtido diminuindo do quartil inferior o
intervalo interquartilico multiplicado por 1,5 ou 3. O valor do outlier superior é obtido
somando ao quartil superior o intervalo interquartilico multiplicado por 1,5 ou 3. O
intervalo interquartilico, por sua vez, é a diferenca entre os quartis superior e inferior do
diagrama de caixas. A visualizagédo deste diagrama pode ser feita espacialmente por meio
do box map. As Figuras 30 e 31 apresentam o boxplot e seu respectivo box map para 0s
valores de 1,5 e 3,0 vezes o intervalo interquartilico, respectivamente. Observando-se o
boxplot com valores de 1,5 vezes o intervalo interquartilico, € possivel verificar a
existéncia de 11 outliers superiores. No respectivo box map é possivel verificar que os
bairros considerados outliers superiores sdo 0s bairros da zona Sul, do Centro e proximos
ao Centro. Quando se muda para 3,0 vezes o intervalo interquartilico, verifica-se que
somente dois bairros continuam, sendo um deles o Centro da cidade.

Passando para a determinacdo da matriz de vizinhanca, é importante ter em mente
que a definicdo desta matriz influenciard sobremaneira os valores da autocorrelacdo
espacial, bem como o célculo da dependéncia espacial e consequentemente os modelos
de regressao espacial.

Observando os mapas dos bairros, é possivel perceber que os bairros apresentam
tamanhos e numero de vizinhos muito diferentes. Na regido norte tem-se bairros pequenos
com maior nimero de vizinhos e na regido mais ao sul estdo aqueles com maior tamanho
e com poucos vizinhos. Além disso, tem-se uma parte continental e outra de ilhas, o que
tende a diminuir a quantidade de vizinhos.

Dentre os critérios de vizinhanga mais empregados, aqueles que adotam uma
vizinhanca fisica, como é o caso dos critérios da torre e da rainha, tendem a dificultar o
caso das ilhas e dos bairros com poucos vizinhos que facam fronteira fisica. Adotar um

critério de raio fixo pode trazer dificuldades na definicdo deste raio, tendo em vista que
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para a regido com bairros menores ha uma tendéncia de se adotar um nimero de vizinhos
muito maior que nos bairros com maior raio. Por outro lado, é desejavel que se tenha um
valor minimo de vizinhos que possa fazer com que ndo se fique excessivamente
dependente de poucos vizinhos. Por isso, selecionou-se o critério de um valor fixo de
vizinhos mais proximos. De forma a facilitar a definicdo do nimero de vizinhos,
construiu-se a matriz de vizinhanga pelo critério da rainha, de modo a verificar o niUmero
de vizinhos fisicos de cada um dos bairros. Obteve-se o valor médio de 4,49 vizinhos, dos
quais cerca de 53% dos bairros apresentavam um numero de vizinhos menor ou igual a 4
vizinhos e 73% apresentavam um numero de vizinhos menor ou igual a 5 vizinhos. De
forma a se obter um valor de nimero de vizinhos mais préximo da média do nimero de

vizinhos adotou-se o valor dos 4 vizinhos mais préximos.

Hinge=1.5: Acimedarea
I Lower outier (0}
B <25% 30)
[ 25%-50% (29)
[ s0%-75% 30
[ =7s% 09

I upper outiier (11)

400 590 780

QEzeE)

210

Figura 30 Box plot e respectivo box map para um valor de 1,5 vezes o intervalo
interquartilico
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Figura 31 Box plot e respectivo box map para um valor de 3 vezes o intervalo
interquartilico

Como forma de detectar a heterogeneidade espacial, construiu-se o diagrama de
dispersdo de Moran com o0 mapa de desvio padrdo para verificar a existéncia de regimes
espaciais com critério de vizinhanca pelos 4 vizinhos mais préximos (Figura 32).
Selecionando-se os bairros do quadrante Alto-Alto, observa-se que os bairros destacados
sdo preponderantemente os das regides mais ao centro e sul da regido de trabalho. Os
bairros da regido mais ao norte seriam selecionados caso fossem selecionados os bairros
do quadrante Baixo-Baixo, ou seja, aqueles bairros valores abaixo da média dos

acidentes, cuja média mével também se encontra abaixo dos vizinhos.
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|
|
|
]
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45 28 ] 08 26 4
| Acsiare

)8
Figura 32 Diagrama de dispersdo e mapa de desvio padrdo para os 4 vizinhos mais
préximos
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Como forma de explorar os dados na busca de melhor identificar os limites dos
possiveis regimes espaciais empregou-se um raio que pudesse incluir um maior nimero

de vizinhos. A Figura 33 mostra 0 mapa LISA para um raio de 10 km.

% LISA Cluster Map: aciarea_lokin, ]_[iicaliare (99 pe:m) Y T . [‘:' = éj

LISA Cluster Map: aciarea_"
[ ot significant (22)
I High-High (32)

Wl Lovi-Low (40)

[ Low-High (17)
(I

High-Low (8)

Figura 33 Diagrama de dispersdo e mapa de desvio padréo para raio de 10 km

A partir da observacdo da Figura 33 é possivel verificar a existéncia de duas regides
bem distintas que comportam valores de acidentes mais homogéneas entre si e que
poderdo vir a originar dois regimes espaciais.

Outra forma de observar a possibilidade de existéncia de regimes espaciais seria por
meio da ANOVA espacial. Ao se utilizar como variavel dummy o campo referente a dois
regimes obtido do programa REDCAP, é possivel verificar o quao a variavel dummy é
significativa e que somente ela contribui para um valor de R?ajustado em torno de 0,37

(Figura 34).
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Data set tbairros_setores_271114 sem centro_residuos.dbf

Weights matrix :File: 4viz space.gwt

Dependent Variable : Rci box Number of Chservations: 118

Mean dependent var 2.0855 Humber of Variables H 2

5.D. dependent var 0.2777 Degrees of Freedom H 1la

BE-=sguared 0.3762

Bdjusted RB-sguared 0.3708

Sum squared residual: 5.628 F-=tatistcic H 69.9536

Sigma-sguare : 0.04%9 Prob (F-statistic) H 1.54e-13

5.E. of regression : 0.220 Log likelihood H 12.084

Sigma-sgquare ML : 0.048 hkaike info criterion : -20.188

5.E of regression ML: 0.2184 Schwarz criterion H -14.647
Variable Coefficient 5td.Errorxr t-S5tatistic Probability
COMSTANT 2.2638591 0.0294354 76.9128859 0.0000000

red2alkful -0,.3396552 0.0406083 —-8.3641853 0.0000000

REGRESSICHN DIAGNOSTICS

MULTICOLLINEARITY CONDITICH NUMBER 2.504

TEST ON NORMALITY COF ERRCRS

TEST DF VALUE PRCE

Jarque-Bera 2 1.110 0.5742

DIAGNOSTICS FOR HETEROSEEDASTICITY
RANDOM COEFFICIENTS

TEST DF VALUE PROE
Breusch-Pagan test 1 0.064 0.8008
Foenker-Bassett test 1 0.073 0.7877

DIAGNOSTICS FOR SPATIAL DEPENDENCE

TEST MI/DF VALUE PRCE

Lagrange Multiplier (lag) 1 10.624 0.0011
Robust LM (lag) 1 1.722 0.1854
Lagrange Multiplier (error) 1 le6.887 0.0000
Robust LM (error) 1 T.985 0.0047
Lagrange Multiplier (SARMA) 2 18.609 0.0001

Figura 34 Resultado da ANOVA espacial

Quando se aplica a superficie de tendéncia, é possivel verificar que ambas as
variaveis contribuem para um R? ajustado em torno de 0,26 (Figura 35). Ambas as
varidveis também apresentam grande significancia e possuem sinais dos coeficientes
diferentes, sendo que o eixo X apresenta o sinal positivo mostrando que os acidentes
crescem na direcdo Oeste para Leste. O eixo Y, por sua vez, apresenta o sinal negativo
indicando um aumento Norte para o Sul. E importante lembrar que as coordenadas est&o
no sistema de coordenadas UTM, cujas coordenadas X aumentam sempre para o leste,
independente do hemisfério. No caso das coordenadas Y, no hemisfério sul as

coordenadas diminuem seus valores na diregéo sul.
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SUMMARY OF OUTPUT: CORDINARY LEAST SQUARES
Data set :bairros setores_271114 sem centro_ residuos.dbf
Dependent Variable Aci box Humber of Cbservations: 118
Mean dependent wvar 2.0855 Number of Variables H 3
5.D. dependent wvar 0.2777 Degrees of Freedom H 115
B-sguared 0.2688
Bdjusted R-sgquared @ 0.2561
Sum squared residual: 6.597 F-statistic H 21.13%93
Sigma—-sguare : 0.057 Prob (F-=tatistic) H 1.51%e-08
5.E. of regression 0.240 Log likelihood H 2.722
Sigma-square ML : 0.056 Akaike info criterion : 0.557
S.E of regression ML: 0.2365 Schwarz criterion g.869
[White S5tandard Errors
Variable Coefficient S5td.Errorxr t-Statistic Probability
CCONSTANT 155.0205759 37.4660316 4.1376300 0.0000671
X cent 0.0000077 0.0000034 2.2514450 0.0262569
T cent -0.0000212 0.0000045 -4,3349387 0.0000314
REGRESSICN DIAGNHNOSTICS
MULTICCLLINEARITY CCHNDITICN NUMBER 3425.858
TEST CM NCERMALITY CF ERRCRES
TEST DF VALUE PRCE
Jarque-Bera 2 5.349 0.0689
DIAGNCSTICS FOR HETERCSEEDASTICITY
RANDOM COEFFICIENTS
TEST DF VALUE PRCEB
Breusch-Pagan test 2 6.696 0.0351
Foenker-Bassett test i 6.330 0.0378

Figura 35 Resultado da aplicacdo da superficie de tendéncia

5.6 Selecdo das variaveis explicativas

A selecdo das variaveis explicativas foi feita aplicando-se o coeficiente de correlagao
de Pearson (Tabela 9). Procurou-se analisar primeiramente a correlagdo das variaveis com
a varidvel dependente e, num segundo momento, a correlacdo entre as varidveis
explicativas, retirando-se agquelas que tenham correlagcdo acima de 0,4 com as variaveis
explicativas mais correlacionadas.

As variaveis explicativas que apresentaram maior correlacdo com a variavel
dependente foram: a hierarquia ponderada, a idade média e a densidade de
estabelecimentos. No entanto, ao se verificar que a densidade de estabelecimentos possui
uma correlagdo acima de 0,4 com ambas as varidveis e menor com a variavel resposta

que as outras duas variaveis supracitadas, ndo foi possivel manté-la no modelo.
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Tabela 9 Coeficiente de Pearson entre as variaveis empregadas na pesquisa

(7] (183

3 o] B Q
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= =) 2 3] 5= = o 5= o @ o 5 o =R IS <=

'@ & 1= ‘B ) < ‘G a o o) ° B = S £ = =

s | 2| §| S| 5|8 |s5|s5|%8|=|2|2|s5|s58|2|S| 8|8

al T O z a = o a 4 =3 =S 3 a} [a g5 z z O O
Densidade de acidentes |1,000 |,704 |-,060 |-,059 |,129 |,656 |,430 |,117 |,033 |-,398 |-,508 |,579 |,635 482 | ,265 |,411 |,327 |-,491
Hierarquia ponderada ,704 |1,000|-,090 |-,144 |-,059 |,351 |,389 |,016 |-,068 |-,193 |-,191 |,402 |,431 347 |,133 |,409 |,381 |-,535
Comp vias -,060 |-,090 |1,000|,953 |,232 |-,030 |-,077 |-,109 |,626 |-,118 |-,091 |,130 |,164 ,092 | ,762 |,449 |-273 (,185
Nr intersecGes -,059 |-,144|,953 |1,000|,372 |-,058 |-,127 |-,051 |,611 |-058 |-088 |,109 |,163 137 | ,714 |,426 |-,330 |,247
Densidade intersecdes 129 |-,059 (,232 [,372 |1,000|,054 |-,226 |,056 |,143 |-,099 |-,229 |,078 |,092 ,109 |,139 |,166 |-,260 |,327
Idade média ,656 |,351 |-,030 [-,058 |,054 |1,000(,711 |,041 |-,008 |-616 |-,759 |,485 |,571 234 |,236 |,145 |,321 |-,389
Renda média ,430 1,389 |-,077 |-,127 |-,226 |,711 |1,000|,043 |-,044 |-,347 |-,409 |,284 |,420 ,109 |,066 |-,006 |,427 |-,591
Densidade demografica |,117 |,016 |-,109 |-,051 |,056 |,041 |,043 |1,000|,470 |,508 |,236 |-,258 |,196 595 |,009 |-,100 |,061 |-,291
Log Populacéo ,033 |-,068 |,626 |,611 |,143 |-,008 |-,044 |,470 |1,000(,258 |,153 |-,047 |,195 ,308 |,589 |,264 |-,282 |-,053
% area favelas -,398 |-,193 |-,118 |-,058 |-,099 |-,616 |-,347 |,508 |,258 |1,000|,810 |-521 |-,249 ,175 | -,154 |-120 |-,164 |-,026
% pop favelas -,508 |-,191 |-,091 |-,088 |-,229 |-,759 |-,409 |,236 |,153 |,810 |1,000|-524 (-334 | -,023 |-231 |-123 |-,056 |,083
Log densidade empregos |,579 |,402 |,130 |,109 |,078 |,485 |,284 |-,258 |-,047 |-,521 |-,524 |1,000 |,518 224 1,284 |,397 |,233 |-,220
Densidade estab ,635 |,431 |,164 |,163 |,092 |,571 |,420 |,196 |(,195 |-,249 |-,334 |,518 |[1,000| ,751 |,506 |,548 |,343 |-,393
Densi pop + empregos 482 |,347 |,092 |,137 |,109 |,234 |,109 |,595 |,308 |,175 |-,023 |,224 |,751 1,000 |,413 |,464 |,268 |-,373
Nr pontos 6nibus ,265 |,133 |,762 |,714 |,139 |,236 |,066 |,009 |,589 |-,154 |-,231 |,284 |,506 ,413 | 1,000,624 |-,136 |-,105
Nr linhas 6nibus 411 |,409 |,449 |,426 |,166 |,145 |-,006 |-,100 |,264 |-,120 |-,123 |,397 |,548 ,464 | ,624 |1,000(,073 |-,132
Coord X 327 |,381 |(-,273 [-,330 |-,260 |,321 |,427 |,061 |-282 |-,164 |-,056 |,233 |,343 ,268 |-,136 |,073 |1,000 |-,314
Coord Y -491 |-535|,185 |,247 |,327 |-,389 |-591 |-,291 |-,053 |-,026 |,083 |-,220 |-,393 | -373 |-105 |-,132 |-,314 1,000
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Quando se observou que as demais variaveis ligadas a geometria e conectividade,
verificou-se que a extensao das vias, 0 niumero de intersecoes e a densidade de intersecoes
apresentaram baixa correlacdo com a variavel resposta. A fato da variavel hierarquia
ponderada apresentar maior correlacdo em relagdo ao somatorio da extensdo das vias
mostra uma maior influéncia das vias de maior hierarquia em relagdo as demais
hierarquias de vias.

Quanto as varidveis demogréficas, a idade média foi a que apresentou o melhor
resultado, embora a renda média tenha apresentado também bons resultados, sendo
eliminada por ter forte correlagdo com a idade média.

Em se tratando das variaveis socioeconémicas, a densidade de empregos, de
estabelecimentos e do somatdrio da populagdo com os empregos obtiveram todas uma
boa correlacdo com os acidentes. No entanto, somente a Ultima apresentou uma correlacao
com as varidveis hierarquia ponderada e idade média abaixo de 0,4 e por isso foi
selecionada. Testou-se também se o logaritmo do somatdrio da populagcdo com 0s
empregos. No entanto, embora se obtivesse bons resultados na modelagem, a mesma foi
considerada colinear com as outras duas varidveis. Estas variaveis foram testadas néo
somente na forma de densidade mas também em valores absolutos, obtendo-se em todos
0s casos valores inferiores aos da densidade. Os percentuais da &rea e da populagdo em
favelas apresentaram boa correlacdo com a variavel resposta. No entanto, foram muito
correlacionadas com a idade média, sendo por isso eliminadas.

Os pontos de oOnibus e linhas de Onibus, embora sejam correlacionados com a
densidade de acidentes, foram retirados pois apresentavam forte correlagdo com a
densidade de empregos e de estabelecimentos.

Em resumo, as variaveis selecionadas nesta etapa foram a hierarquia ponderada, a
idade média e a densidade da populacdo mais empregos, cujo sumario estatistico,
juntamente com a da variavel resposta encontram-se na Tabela 10. A variavel densidade
da populacdo mais empregos empregara a unidade hectares ao quadrado para que ordem
de grandeza desta variavel fique mais proxima da grandeza das demais explicativas e, em
consequéncia, obtenha-se coeficientes também da mesma ordem de grandeza. Os mapas
da variavel dependente e das variaveis selecionadas pelo critério do desvio padrédo

encontram-se na Figuras 36 a 39.
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Mapa da densidade de acidentes

- <-1.5Std Dev.
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Figura 36 Mapas da variavel densidade de acidentes

Mapa da hierarquia ponderada v

I < 050 std. Dev.
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Figura 37 Mapa da variavel hierarquia ponderada
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Mapa da idade média

[ -1.5 - 0,50 Std. Dev.
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Figura 38 Mapa da variavel idade média

Mapa da densidade da populagao mais empregos
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Figura 39 Mapas da varidvel densidade da populagdo mais empregos
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Tabela 10 Sumario estatistico das variaveis empregadas na modelagem

Média Desv. Pad. Minimo Maximo
Densidade de acidentes 185,92 160,86 12,20 797,01
Hierarquia ponderada 1,55 0,37 1,00 3,18
Idade media 36,6 3,84 28,01 45,34
Densidade da populacéo 207,22 138,62 18,66 1113,05

mais empregos

Na etapa de modelagem serdo aproveitadas, dentre as variaveis selecionadas nesta
fase, aquelas que apresentem o nivel de significancia dentro do previsto pelo modelo e

que fornecam uma contribuicao consideravel ao modelo.

5.7 Calibracdo dos modelos estatisticos

De modo a selecionar os modelos estatisticos a serem adotados, deve-se
primeiramente selecionar os modelos ndo espaciais, comeg¢ando do mais simples para o
mais complexo. A partir da analise de residuos da regressdo ndo espacial, sera verificada
a existéncia da dependéncia espacial e, caso haja, serdo aplicados os modelos espaciais
para corrigir tal dependéncia espacial. A seguir serdo apresentadas as principais etapas a
serem seguidas nos processamentos dos modelos estatisticos.

Os pressupostos da regressao multipla devem ser testados inicialmente na variavel

dependente e por fim nos residuos da regressdo. Verificou-se a normalidade da variavel
dependente por meio dos testes de normalidade de Anderson-Darling e Shapiro-Wilks,
obteve-se para ambos testes um valor de p-valor menor que 0,05, 0 que mostra que a
distribuicdo desta variavel ndo é normal e, portanto, deve-se aplicar uma transformacéo
sobre a mesma. Ap0s a aplicacdo da transformacédo de Box e Cox, verificou-se que em
ambos os testes o p-valor ficou bem superior a 0,05, 0 que mostra que esta variavel
transformada passou a ter uma distribui¢do normal.
E importante visualizar a existéncia dos outliers globais, bem como dos outliers espaciais
na varidvel resposta, de modo a evitar que estes valores exercam um efeito consideravel
sobre as estimativas do modelo de regressao. Apos a verificacdo do boxplot obtido a partir
da variavel resposta transformada, cujos outliers inferior e superior possuem intervalo
interquartilico multiplicado por 1,5, é possivel verificar no boxplot que deixam de haver
outliers globais, assim como outliers espaciais observando o diagrama de disperséo de
Moran (Figura 40).
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Figura 40 Box plot e diagrama de dispersao da variavel resposta transformada

Como forma de verificar a relagdo entre a variavel transformada (Acibox) e cada

variavel explicativa, geraram-se os graficos constantes das Figuras 41 a 43.

E possivel verificar que a hierarquia ponderada e a idade média contribuem

individualmente ao modelo de regressdo em mais de 40% enquanto que a densidade da

populacdo mais empregos contribui em pouco mais de 20%. No caso desta Ultima

variavel, ao se ajustar uma linha de tendéncia logaritmica obteve-se um valor um pouco

superior ao da linear (valor de R? em torno de 0,3). No entanto, quando inserida esta

varidvel transformada pela funcdo logaritmica no modelo estatistico, a mesma

apresentada alta colinearidade com as outras duas variaveis.

0,00

Acibox x Hierarquia ponderada

0,50 1,00

1,50

2,00

y =0,5285x + 1,2721
R?=0,4963

2,50 3,00 3,50

Figura 41 Grafico da densidade de acidentes com transformacao de Box e Cox versus
hierarquia ponderada

109



Acibox x ldade média

3,00

2,50 ' .'o._..O..'
°, ® o"tf %’..o °
2,00 .’__‘_“..w‘aol

1,50 o o
1,00
0,50 v =0,048x + 0,3345
R?=0,43
0,00
25 30 35 40 45 50

Figura 42 Grafico da densidade de acidentes com transformagao de Box e Cox versus
idade média
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Figura 43 Grafico da densidade de acidentes com transformacao de Box e Cox versus
somatorio da populacdo mais empregos

Apbs a transformacdo da variavel resposta, processou-se 0 modelo de regressao
maltipla com as variaveis explicativas selecionadas na etapa anterior, obtendo-se o
sumario estatistico constante da Figura 44.

Observando o sumario estatistico é possivel verificar que todas as variaveis
explicativas apresentam p-valores significativos e que o valor do R? ajustado esta em
torno de 0,72 e o critério de informacéo de Akaike € de -110.

Outra grandeza a ser verificada na regress@o € a multicolinearidade, a qual indica o
nivel de relagdo “perfeita” linear entre algumas ou todas as varidveis explicativas do
modelo. A existéncia de multicolinearidade perfeita torna os coeficientes da regressao
indeterminados e seus erros padrdo infinitamente grandes. A multicolinearidade é
detectada por meio de valores como é o caso do indice de condi¢éo de colinearidade, cuja
interpretagdo empirica € que valores abaixo de 30 possuem colinearidade moderada a

110



forte e acima de 30, colinearidade grave. Observando o sumario, verifica-se a ndo
existéncia de multicolinearidade grave entre as varidveis explicativas por se ter um indice
de condicdo de multicolinearidade abaixo de 30. O valor do teste de Jarque-Bera nédo

significativo mostra que os erros apresentam distribuicdo normal.

SUMMLEY OF QUTIPUT: CRDINARY LERST SQULRES

Data set tbairros setores_271114.dbf

Weights matrix tFile: wiz4 060115.gwWt

Dependent Variable @ Aeci box Number of Cbhservations: 119

Mean dependent war 2.0905 Number of Variables H 4

5.D. dependent war 0.2819 Degrees of Freesdom H 115

E-squared 0.7262

Adjusted R-sgquared : 00,7191

Sum squared residual: 2.568 F-statistic H 101.6728

Sigma-square H 0.022 Prob (F-statistic) H 3.3050e-32

5.E. of regression : 0.147 Log likelihood H 59.384

Bigma-sgquare ML H 0.022 Lkaike info criterion : -110.76%

5.E of regression ML: 0.148% Schwarz criterion H -899,652
Variable Coefficient S5td.Error t-5tatistic Probability
CONSTRNT 0.2736851 0.1304047 2.0987362 0.0380286

Hierpondlo 0.35702086 0.0401792 8_.8857015 0.0000000

Idade_med 0.0320703 0.0037788 8.4868066 0.0000000
PopEmpha 0.0004346 0.0001044 4.1610869 0.0000614

REGRESSICHN DIAGNCOSTICS

MULTICCLLINEARITY CCMDITICH NUMEEER 26.691

TEST CON NCORMALITY OF ERRCRS

TEST DF VALUE FRCE

Jarque-Bera 2 1.700 0.4274

DIAGNOSTICS FOR HETERCSKEDASTICITY
EANDOM COEFFICIENIS

TEST DF VALUE FRCE
Breusch-Pagan test 3 1.484 0.6859
Koenker-Bassett test 3 1.825 0.6094

SPECIFICATICN ROBUST TEST
TEST DF VALUE FRCEB
White 9 T.664 0.5683

DIAGNOSTICS FOR SPATIAL DEPENDENCE

TEST MI/DF VALUE PROE

Moran's I (error) 0.1934 3.534 0.0004
Lagrange Multiplier (lag) 1 S.689 0.0171
Robust LM (lag) 1 0.325 0.5684
Lagrange Multiplier (error) 1 9.970 0.001e
Robu=st LM (error) 1 4,607 0.0318
Lagrange Multiplier (SARMA) 2 10.296 0.0058

Figura 44 Sumario estatistico da regressdo multipla

A Figura 45 mostra a analise de residuo da regressdo multipla. Observando o gréafico
Normal Q-Q, é possivel observar que os valores dos residuos apresentam valores
proximos ao da distribuicdo normal. Pelos graficos dos residuos studentizados em fungéo
dos valores ajustados, é possivel que ndo exista outliers na variavel resposta e pela
distdncia de Cook é possivel verificar que ndo existem outliers entre as varidveis

explicativas. Pelo gréafico dos residuos em funcdo dos residuos ajustados é possivel
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verificar que ndo existe heterocedasticidade.
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Figura 45 Graficos dos residuos da regressdo multipla

O mapa com os residuos consta da Figura 46. No mapa constam em hachuras 0s

bairros com o0s residuos mais superestimados e em cinza mais escuro aqueles mais

subestimados em valores absolutos. E possivel verificar que somente oito bairros entre os

119 apresentam residuos com desvio-padrdo acima de dois em valores absolutos.

Observa-se também que existem mais bairros com valores abaixo da média que acima,

ou seja, a maior parte dos valores de densidade de acidentes foi superestimado. Por outro

lado, sabe-se que grande parte destes bairros com maiores valores absolutos de desvio-

padrdo dos residuos apresentam também os maiores valores absolutos da densidade de

acidentes.
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Figura 47 Mapa dos residuos da regressao multipla, ponderado pela densidade de
acidentes
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Como forma de analisar melhor os residuos, dividiu-se o residuo pela densidade de
acidentes, obtendo-se o mapa constante da Figura 47. Observando-se este mapa, é
possivel perceber que ocorre uma alteracéo na distribuicdo espacial dos residuos no mapa.
Agora ja constam com desvio-padrdo maior que dois, em valores absolutos, os bairros
com menores valores absolutos de densidade de acidentes. A Unica excecdo neste caso
foi o bairro do Flamengo, o qual consta como um bairro que possui grande densidade de
acidentes mas que também possui uma previsao de acidentes com grande erro também.

Apobs os modelos de regressdo mudltipla, processou-se os MLG, comecando por
aqueles com distribuicdo de Poisson. No entanto, tendo em vista que este modelo é
indicado para dados de contagem, empregou-se como Vvaridvel resposta a média de
acidentes nos anos de 2008 a 2010 e ndo a densidade de acidentes como ocorreu na
regressdo multipla. Sabendo-se que estes ndo sdo adequados para o caso de haver
superdispersdo nos dados, aplicou-se antes um teste de superdispersdo. Verificou-se a
existéncia deste efeito, 0 que fez com que se empregasse a distribuicdo binomial negativa,

cujo resultado encontra-se na Figura 48 e, os graficos dos residuos, na Figura 49.

Call:
glm.nb (formula m ~ Idade med + Hierpondlo + PopEmpha, data = fitl,
init.theta = 1.775211533, link = log)

Deviance Reziduals:
Min 19 Median 30 Max
-2.5917 -0.9705% -0.2111 0.3381 2.3360

Coefficients:

Eztimate 5td. Error z wvalue Prix|z|)
{Intercept) 1.0264774 0.6685640 1.535 ©0.12470
Idade med 0.0802086 0.0193684 141 3.45e-05 #*#=
Hierpondlo 0.9373046 0.2054385 562 5.06e-0g **=
PopEmpha 0.0014248 0.0005345 666 0.00T76E #*#

RS TY S

Signif. codes: O ‘#&%#%r 0 _Q0Q01 *“&%r Q.01 *%* 0.05 *." 0.1 " 1
(Dispersion parameter for Negative Binomial (1.7752) family taken to be 1)
HNull deviance: 235.66 on 118 degrees of freedom

Ee=zidual deviance: 129.76 on 115 degrees of freedom
ATIC: 1586.6

Figura 48 Resultado do modelo do MLG com distribui¢do binomial negativa
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Figura 49 Graficos dos residuos do MLG com distribuicdo binomial negativa

E possivel verificar no sumario que as variaveis independentes empregadas na
regressdo multipla mostraram-se significativas também neste modelo. O valor do Akaike
de 1586,6 é bem maior que o valor encontrado na regressdo multipla, embora ndo se possa
empregar o0 mesmo Akaike para comparar modelos cuja varidvel resposta é diferente.
Como forma de comparar os resultados do modelo de regressdo com o MLG, calculou-
se 0 erro médio quadratico destes modelos, obtendo-se os valores de 100 e 370,
respectivamente, o que mostra um resultado bem melhor do primeiro modelo.

Observando-se os graficos dos residuos studentizados em funcdo dos valores
ajustados, € possivel ver a existéncia de outliers na varidvel resposta presentes pelos
bairros da Rocinha (codigo 94), Centro (cddigo 119) e Tijuca (cédigo 103). Ao se
observar o gréfico da distancia de Cook, é possivel verificar outliers nas variaveis
explicativas dos bairros Centro e Rocinha.

Processou-se 0s MLG com distribuicdo binomial negativa retirando-se alguns
outliers. Em um primeiro momento, retirou-se somente o Centro e, em um segundo
momento, retirou-se além do Centro também a Tijuca. Nestes modelos, a variavel
independente densidade da populacdo mais emprego deixou de ser significativa. Os
valores do erro médio quadratico obtidos foram de 343 e 290, respectivamente, 0 que
mostra que houve uma certa melhora dos resultados do MLG em relacdo aos mesmos
com os outliers, porem manteve-se em um patamar ainda bem pior que o da regressdo
multipla.

Apos a interpretacdo dos resultados do valor do ajuste do modelo de regressdo e da
significancia das variaveis explicativas, deve-se observar a dependéncia espacial dos
residuos deste modelo. A Figura 44, que apresentou o0 sumario da regressao multipla,

possui um diagnostico dos modelos da dependéncia espacial. No programa GeoDa Space,
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deve-se selecionar uma matriz de proximidade para que seja calculado o diagnéstico da
dependéncia espacial. E possivel verificar que todas as variaveis explicativas sio bastante
significativas. E possivel ver que o indice de Moran obtido foi de 0,19 e que, pela
significancia dos multiplicadores de Lagrange, os melhores modelos sugeridos por esses
testes sdo os modelos os modelos CAR e SARMA, tendo em vista que apresentam
significancia no teste padréo e no robusto. No entanto, a definicdo do melhor modelo sera
dada somente ap0s a verificacdo do valor dos residuos e do indice de Moran. Aguele que
tiver os menores valores de ambos os critérios deve ser escolhido.

Geraram-se entdo, neste programa, os modelos espaciais SAR, CAR e SARMA. Na
pesquisa serdo aplicados somente os dois primeiros modelos. Calculou-se o indice de
Moran de todos os residuos, obtendo-se valores de 0,20 e 0,28 respectivamente, 0 que
mostra que estes modelos ndo diminuiram a dependéncia espacial. Quanto ao erro médio
quadrético, os modelos SAR e CAR apresentaram os valores de 95 e 96, respectivamente.
Este resultado mostra que os resultados dos modelos espaciais ndo sao consideravelmente
superiores ao modelo ndo espacial, cujo valor do erro médio quadratico foi de 100.

Como forma de verificar a contribuicdo de cada uma das variaveis explicativas,
construiu-se um modelo de regressdo simples para cada uma das variaveis e observou-se
0 ajuste do modelo e os efeitos espaciais dos residuos. A Tabela 11 apresenta o resultado

dos modelos de regressdo simples com cada uma das variaveis explicativas.

Tabela 11 Resultados da regressdo simples com cada uma das variaveis explicativas

Variaveis R? indice de Moran Teste de White
Hierarquia ponderada 0,49 0,11 0,50*
Idade média 0,43 0,47 0,27*
Densidade populacéo 0,23 0,007 0,31*

mais emprego

Regressdo com todas as 0,72 0,19 0,57*
variaveis
(*) Valor da significancia do teste.

Conforme se pode observar pelo valor do R?, a hierarquia ponderada foi a variavel
gue melhor se ajustou aos dados da densidade de acidentes. O residuo da regressdo

simples com a idade média foi 0 que apresentou o maior valor do indice de Moran,
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indicando maior dependéncia espacial. A densidade de popula¢do mais emprego foi a que
apresentou menor valor do indice de Moran Comparando-se com os resultados da
regressdo com todas as varidveis, € possivel verificar a influéncia que a hierarquia
ponderada e a idade média exercem sobre o ajuste da regressdo, assim como a idade média
e a densidade da populagdo maior o emprego exercem sobre a dependéncia espacial.
Quanto a heterogeneidade espacial, aumenta com o aumento do valor da significancia.
Neste caso, a variavel hierarquia ponderada foi a que apresentou maior homogeneidade
dentre as variaveis explicativas.

Por fim, processaram-se 0s dados pelos regimes espaciais, conforme apresentado no

item seguinte.

5.8 Analise da heterogeneidade espacial

Apo6s a correcdo da dependéncia espacial (caso esteja presente), verifica-se a
existéncia ou ndo da heterogeneidade espacial. Dentre os modelos que buscam modelar a
heterogeneidade espacial, o adotado nesta pesquisa foi o de regimes espaciais, o qual
divide a regido de estudo de forma discreta, atribuindo valores diferentes aos coeficientes
de cada regime. No contexto desta pesquisa, empregou-se o programa REDCAP de forma
a dividir as regides de trabalho. Quanto ao numero de divisdes, ou seja, de possiveis
regimes, serdo testadas as divisdes em dois e trés regides. Nao serdo testados um numero
de divisdes maior que quatro regides pois daria um numero pequeno de bairros por regime
(abaixo de 30 bairros por regime em média, considerando um total de 119 bairros). E
comum que nestes casos 0 programa escolha pelo menos um dos regimes com uma
quantidade de bairros bem abaixo da média da quantidade de bairros por regime, o que
aumentaria a variacdo dos dados entre 0s regimes, o0 que vai contra a ideia de
homogeneidade buscada na pesquisa. Para evitar esse problema, quando se processou 0s
dados para o caso de trés regimes, colocou-se como nimero minimo de regimes o de 25
para que ndo gerasse clusters com poucos bairros. Quando se tentou colocar 30 bairros
como valor minimo, verificou-se que o programa tendia a dividir a regido em somente
dois clusters e ndo em trés para alguns métodos. Os metodos de regionalizacao testados
estdo apresentados na Tabela 12. Ao processar 0s métodos com dois clusters, verificou-
se que 0 ALK tinha mesmo resultado que o CLK e que o SLK com vizinho mais préximo

tinha 0 mesmo resultado que o SLK com a ligagéo completa.
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Tabela 12 Métodos de regionalizacdo empregados

NUmero de divisdes Métodos

SLK prim. ordem
SLK todas ordens
ALK todas ordens
CLK todas ordens
SLK prim. ordem
SLK todas ordens
ALK todas ordens
CLK todas ordens

A Figura 50 apresenta os mapas resultantes da aplicacdo de cada método de
regionalizagdo com duas regides pelos métodos ALK e SLK, ambos com todas as ordens.
A Figura 51 apresenta 0s mapas com trés regides pelos métodos SLK primeira ordem e
SLK, ALK e CLK com todas as ordens.

ALK com dois regimes SLK com dois regimes

N
i Regi 1
[ |Regime1 0 25 5 10 Km ‘ﬁL [ Regime 0 25 5 10 Km ﬁL.

- Regime 2 [ B AR | [ Regime 2 Lo Lo

Figura 50 Mapas da regido de trabalho dividida em duas regides pelos métodos ALK e
SLK com todas as ordens
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SLK com trés regimes SLK com trés regimes
(primeira ordem)

- Regime 1 N - Regimel
: N
[:] Regime 2 0 25 s o ﬁL, |:| Regfme 2 B 55 .5 _—
|:| Regime 3 T B M | |: Regime 3 T %:
ALK com trés regimes CLK com trés regimes

I:] Regime 1 I:’ Regime 1 -
Regime 2 } Regime 2 :}
# 0 25 5 10 Km 0 265 § 10 Km

P Regimes Ly 010 B Regimes |7, L,

Figura 51 Mapas da regido de trabalho dividida em trés regides pelos métodos SLK

primeira ordem e SLK, ALK e CLK com todas as ordens

Retornando ao sumario do modelo de regressdo na Figura 44, é possivel observar que
os testes de heterogeneidade apresentam significancia bem acima de 0,05, o que sugere
ndo haver heterogeneidade espacial. Mesmo assim, tendo em vista a analise exploratdria
sugerir a existéncia de um comportamento diferente da variavel resposta em pelo menos
dois locais, serdo testados os modelos de regressdo com regimes espaciais. Este
processamento ocorrera de trés modos: considerando o campo da tabela referente ao
regime (no qual consta valores 0 e 1 para caso de 2 regimes) como uma variavel dummy,
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processando 0s regimes conjuntamente e com 0s regimes em separado.

Ao se verificar os regimes com uma variavel dummy, verificou-se que em nenhum
dos casos houve melhora nos resultados do modelo de regressdo que justificassem sua
escolha. Como exemplo, a Figura 52 mostra o sumario do melhor resultado obtido, que
foi 0 caso do método ALK com 2 regimes espaciais, cuja visualizacao espacial encontra-
se na Figura 53. Neste caso o valor do RZajustado estd em 0,73, bem proximo ao valor

sem regimes espaciais e todas as variaveis explicativas sdo significativas.

SUMMRRY CF CUTPUT: CRDINARY LERST SQUARES
Data =et tbairros_setores 271114 redecap.dbf
Dependent Variable H Boi box Hunmber of Cbservations: 118
Mean dependent wvar 2.0805 Humber of Variables H 5
5.0. dependent wvar 0.2819 Degrees of Freedom H 114
R-=quared 0.7356
Adjusted R-sguared @ 0.7263
Sum sguared residual: 2.480 F-statistic H 78.2752
Sigma-sguare : 0.021 Prok (F-ztatistic) H 5.063e-32
5.E. of regression : 0.144 Log likelihood H 61.456
Sigma-=square ML : 0.021 Akaike info criterion @ -112.812
5.E of regression ML: 0.1444 Schwarz criterion H -959.016
Variable Coefficient S5td.Error t-Statistic Probability
COMSTANT 0.4552948 0.1557138 2.823%210 0.0041705
Hierpondlo 0.3124509 0.0450590 8.9342627 0.0000000
Idade med 0.0303109 0.0038112 7.9530892 0.0000000
PopEmpha 0.0003833 0.0001056 3.6284184 0.0004282
alk? 1 -0.0720841 0.0351070 -2.0532682 0.042334%
REGRESSICN DIAGNOSTICS
HMULTICCLLINEARITY CCNDITICN NUMBER 31.3:57
TEST ON NCORMRLITY CF ERRCRS
TEST DF VALUE PRCE
Jarque-Bera 2 1.838 0.3980
DIAGNOSTICS FOR HETERCSEEDASTICITY
RENDCM CCEFFICIENTS
TEST DF VALUE PROEB
Breusch-Pagan test 4 1.232 0.8729
Foenker-Bassett test 4 1.422 0.8404
SPECIFICATICN RCBUST TEST
Not computed due to multicollinearity.

Figura 52 Sumaério do método ALK com 2 regimes como variavel dummy
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Figura 53 Regimes espaciais obtidos pelo método ALK

Ao se calcular os regimes espaciais, verificou-se que ao se processar conjuntamente,
em todos os casos houve problema de colinearidade entre as variaveis. A Figura 54 mostra
0 exemplo do sumaério para caso do método ALK com 2 regimes espaciais, onde o
resultado do modelo obteve uma pequena do valor do R2ajustado (0,76) em relagéo ao da
regressdo multipla. No entanto, observando o nimero de condicéo de colinearidade acima

de 30 (33, 267), € possivel ver que as variaveis sdo consideradas colineares neste modelo.
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Data set ibairros_setores_271114 redcap.dbf

Weights matrix tFile: viz4 060115.gwWtC
Dependent Variable Rci box Number of Cbhserwvations: 115
Mean dependent war : 2.0805 Humber of Variables : 8
5.D. dependent var H 0.281%9 Degreez of Freedom : 111
E-sguared H 0.7710
Adjusted E-squared : 0.7565
Sum =sguared residual: 2.148 F-statistic : 53.3802
Sigma-=square H 0.018 Prob (F-=tatistic) : 1.174e-32
5.E. of regression : 0.134 Log likelihood : T0.008
Sigma-sqguare ML 0.018 RAkaike info criterion : -124.017
5.E of regression ML: 0.1344 Schwarz criterion : -101.784
Variable Coefficient Std.Errorxr t-Statistic Probability
0 _CONSTANT 0.8309534 0.1805410 4.6025751 0.0000112
0 _Hierpondlo 0.2981420 0.0459574 6.4873531 0.0000000
0 Tdade med 0.0214525 0.0045677 4.6965811 0.0000076
0_PopEmpha 0.0003386 0.0001033 3.2790457 0.0013915
1 CONSTANT -0.36594234 0.2285818 -1.6161545 0.1088595%a
1 Hierpondlo 0.4439192 0.1036784 4.2816943 0.0000396
1 Tdade med 0.0432065 0.0056504 7.6466386 0.0000000
1_PopEmpha 0.0011887 0.0003366 3.5348667 0.0005962
Regimes wariable: alk2 1
REGRESSICN DIAGHOSTICS
MULTICCLLINEARITY CCNDITICHN NUMBER 33.267
TEST CN NCERMALITY COF ERRCRS
TEST DF VALUE FROB
Jargue-Bera 2 5.973 0.0505

DIAGNOSTICS FOR HETEROSKEDASTICITY
RANDOM COEFFICIENTS

TEST DF VALUE FROB
Breusch-Pagan test 7 12.648 0.0812
Eoenker-Bassett test 7 11.423 0.1212
SPECIFICATICN RCBUST TEST

Not computed due to multicollinearity.

DIAGNOSTICS FOR SPATIAL DEFPEMDENCE

TEST MI/DF VALUE FRCE
Lagrange Multiplier (lag) 1 2.751 0.0972
Robust LM (lag) 1 0.080 0.7768
Lagrange Multiplier (error) 1 8.201 0.0042
Robust LM (error) 1 5.530 0.0187
Lagrange Multiplier (SARMA) 2 8.281 0.0159

Figura 54 Sumario do método ALK com 2 regimes espaciais

No caso deste modelo, ao se observar a significancia do teste de Chow (Figura 55),
verifica-se que a hierarquia ponderada apresenta valor de 0,1986, sendo considerada nao
significante para um nivel de confianca de 95%, ou seja, € a Unica variavel que possui o

mesmo comportamento em ambos 0s regimes espaciais.

REGIMES DIAGHMOSTICS - CHOW TEST
VARIAZEBLE DF VALUE PROE
COMSTANT 1 16.983 0.0000
Hierpondlo 1 1.6852 0.1%986
Idade med 1 8.964 0.0028
PopEmpha 1 5.845 0.0156
Glokal test 4 23.263 0.0001

Figura 55 Teste de Chow do método ALK com dois regimes espaciais

As Figuras 56 e 57 mostram 0s sumarios dos regimes separadamente para 0s regimes
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0 e 1, ou seja, regido sul e norte, respectivamente. E possivel perceber que o ajuste de

cada regido separadamente é inferior ao ajuste do processamento em conjunto e da

regressdo maltipla sem os regimes espaciais. E possivel verificar também que o ajuste na

regido sul (R? ajustado= 0,59)é inferior ao do regime mais ao norte (R?=0,63).No entanto,

na regido sul o numero de condi¢do de colinearidade é de 26,553, enquanto que na regido

norte é de 33,267, o que faz com que na regido norte as varidveis apresentem

multicolinearidade grave, o que ndo ocorre na regiao sul.

SUMMLEY OF CUTIPUT: CRDIMARY LEAST SQUARES ESTIMATICN - REGIME O

REGRESSICH DIAGNOSTICS
MULTICCOCLLINEARITY CONDITICN NUMBER 26.553

TEST CON NCRMALITY OF ERRCRS
TEST DF VALUE PROBE
Jargque-Bera 2 4.277 0.1178

DIAGNCQSTICSE FOR HETERCSEEDASTICITY
RANDCM COEFFICIENIS

TEST DF VALUE PROE
Breusch-Pagan test 3 6.321 0.0970
Eoenker-Bassett test 3 5.758 0.1240

SPECIFICATICH RCBUST TEST
TEST DF VALUE PROE
White 9 21.537 0.0105

27

53

27.7784
.22%e-11
30.560
-53.120
-44.948

.0000585
.0000001
.0000433

.0029888

Data set ibairros setores 271114 redcap.dbf
Weight=s matrix tFile: viz4 060115.gwt
Dependent Variable H 0_Rci box HNumber of Cbhservations:
Mean dependent wvar 2.2714 Humber of Variables
5.0. dependent wvar H 0.2230 Degrees of Freedom
BE-sguared H 0.6113
Adjusted RE-sgquared : 0.5892
Sum =guared residual: 1.142 F-=tatistic
Sigma-sguare H 0.020 Prob (F-=statistic)
S5.E. of regre=ssion : 0.142 Log likelihood H
Sigma-=gquare ML H 0.020 Akaike info criterion :
5.E of regres=sion ML: 0.1416 Schwarz criterion
Variable Coefficient Std.Error t-5Statistic
0_CONSTANT 0.8308536 0.1902088 4.3686403
0 _Hierpondlo 0.25981420 0.0484184 6.1576208
0 Tdade med 0.0214525 0.0048123 4.4578683
0_PopEmpha 0.0003386 0.0001088 3.1123818

Figura 56 Sumario do método ALK na regido denominada regime 0
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SUMMARY OF CUTPUT: CRDINARY LEAST SQUARES ESTIMATICN - REGIME 1

Data set tbairros_setores_271114 redcap.dbf
Weights matrix tFile: wiz4 060115.gwt
Dependent Variable H 1 Aci box Humber of Cbservations: 62
Hean dependent wvar 1.9243 Humber of Variables 4
5.0D. dependent war H 0.2187 Degree=s of Freedom 58
R-sguared : 0.6&6488
Adjusted R-squared : 0.6307
Sum =guared residual: 1.006& F-=tatistic H 35.7207
Sigma-sguare : 0.016 Prob (F-statistic) : 3.305e-13
5.E. of regression : 0.127 Log likelihood H 39.77%
Sigma-sgquare ML : 0.01& Rkaike info criterion : -71.558
5.E of regression MIL: 0.1274 Schwarz criterion : -63.048
Variable Coefficient S5td.Error t-5tati=stic Probability
1 CONSTANT -0.3694234 0.2167185 -1.7046152 0.08936180
1 Hierpondlo 0.44391892 0.0982980 4,.5160543 0.0000314
1 Tdade med 0.0432065 0.0053572 8.0651789%8 0.0000000
1 PopEmpha 0.00118897 0.0003191 3.7283488 0.0004396

Regimes wariable: alk?
Warning: The regimes operation resulted in islands for regime 1.

REGRESSICHN DIAGNOSTICS
MULTICOLLINEARITY CONDITION NUMEER 33.267

TEST ON NOEMALITY OF ERRORS
TEST DF VALUE PRCE
Jargque-Bera 2 1.514 0.4692

DIAGNOSTICS FOR HETERCSKEDASTICITY
RANDCHM CCOEFFICIENTS

TEST DF VALUE PRCE
Breusch-Pagan test 3 5.1897 0.1578
Koenker-Bassett test 3 4.821 0.1854

SPECIFICATICN ROBUST TEST
Hot computed due to multicollinearity.

Figura 57 Sumario do método ALK na regido denominada regime 1

5.9 MAUP - geracéo de dados

A geracdo dos dados com vistas a verificar o MAUP ¢ feita dividindo a &rea de
trabalho em 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 110 e 119 regiGes, sendo que este ultimo
corresponde aos dados originais. Julgou-se que um intervalo menor que 10 entre as
regides produziria resultados muito proximos entre si gerando informacdo redundante.
Para que ndo se gere uma quantidade excessiva de dados, escolheu-se somente um método
de regionalizagdo, que foi o SLK com todas as ordens. As Figuras 58 a 60 apresentam 0s
mapas resultantes das diversas divisdes feitas na area de trabalho. Cada um destes mapas
possui uma tabela de atributos com os valores das varidveis explicativas calculadas a
partir dos dados originais dos 119 bairros por meio da operagéo espacial de dissolugéo de

poligonos.
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Area com divisdo em 119 regides

Area com divisdo em 110 regides

0 25 5 10 Km ﬁL
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Figura 58 Mapas com a divisdo da area de trabalho em 118, 110, 100 e 90 regiGes
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Area com divisdo em 80 regides

Area com divisdo em 70 regides
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Area com divisdo em 50 regides
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Figura 59 Mapas com a divisdo da area de trabalho em 80, 70, 60 e 50 regifes
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Area com divisdo em 40 regides Area com divisdo em 30 regides

Figura 60 Mapas com a divisdo da area de trabalho em 40 e 30 regibes

5.10 MAUP - Anélise de sensibilidade

Apds a geracdo dos diferentes mapas mostrados no item anterior, iniciou-se a etapa
de modelagem dos dados com as diversas agregacdes. Ao processar 0 modelo de
regressdo multipla para cada uma das agregacdes, verificou-se que em nenhuma delas a
variavel dependente apresentava distribuicdo normal, o que demandou a transformacéo
de Box e Cox em todos os casos. Os valores de A obtidos de em cada uma das agregacdes

estd mostrado da Tabela 13.

Tabela 13 Valores de A obtidos de em cada um dos niveis de agregagio

Agregacodes A Agregacodes Iy
30 0,08 80 0,08
40 0,11 90 0,12
50 0,07 100 0,12
60 0,10 110 0,13
70 0,11 119 0,14

Como se pode observar os valores de A sdo muito proximos. Por essa razdo decidiu-

se tomar o valor médio de 0,11 e aplicar tal transformagcdo em todos os casos. Os
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coeficientes da modelagem encontram na Tabela 14 e os graficos de dispersdo dos
coeficientes das variaveis explicativas na Figura 61. Nestes gréficos, os pontos

representam o valor da média do coeficiente e a barra vertical o erro padrdo do mesmo.

Tabela 14 Valores da média e do erro padrdo dos coeficientes das variaveis explicativas
obtidos dos modelos de regressédo

Hierarquia ponderada Idade média Dens. Pop e Emp

Agreg Meédia Erro pad. Média Erropad. | Média Erro pad.
30 0,240536 0,067201 | 0,020298 0,005732 | 0,028409 0,012564
40 0,246042 0,053739 | 0,024238 0,004278 | 0,020700 0,009003
50 0,227571 0,04753 | 0,024832 0,003529 | 0,022795 0,008422
60 0,229795 0,043932 | 0,024703 0,003234 | 0,022963 0,007949
70 0,251439 0,04092 | 0,021962 0,003179 | 0,023388 0,008082
80 0,240967 0,032601 | 0,02106 0,002828 | 0,021389 0,007423
90 0,242069 0,03114 | 0,020991 0,002694 | 0,021720 0,007156
100 0,239815 0,029096 | 0,019478 0,002564 | 0,021436 0,007038
110 0,235794 0,02759 | 0,019649 0,002451 | 0,021669 0,006836
119 0,210041 0,025013 | 0,019619 0,002353 | 0,025515 0,006503

Hierarquia ponderada Idade média

0,35 0,03

03 0,025 { }

i 1}
0,02

: t11

0,15 0,015

0,1 0,01

0 20 40 60 80 100 120 140 0 20 40 60 80 100 120 140

Densidade da populagao
mais empregos
0,05
0,04

w 1HHHI

0,01
0 20 40 60 80 100 120 140

Figura 61 Graficos da média e do erro padrdo dos coeficientes das variaveis explicativas
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Observando os graficos, é possivel verificar a ocorréncia de maior estabilidade nas

médias dos intervalos entre os niveis de agregacdo 70 e 110. O nivel de agregacéo de 30

apresenta a menor estabilidade tanto na média do coeficiente quanto no valor do erro

padrdo. No entanto, é preciso aplicar um teste de hipoteses de modo a verificar se as

diferencas entre as médias podem ser consideradas nulas ou ndo. Primeiramente, aplicou-

se um teste para variancia com a distribuicdo de Fisher-Snedecor a cada duas areas de

agregacao adjacentes, de modo a verificar se as variancias seriam iguais ou ndo. Como

resultado, verificou-se que todas as variancias eram consideradas iguais a um nivel de

confianca de 95%. Em seguida, aplicou-se o teste de hipétese para as diferencas das

meédias cujas varidncias sdo conhecidas e iguais, obtendo-se coeficientes considerados

diferentes a um nivel de confianca de 95% somente na variavel idade média entre as

agregacoes 30 e 40 e as agregacdes 60 e 70.

0,25
0,2
0,15
0,1

0,05

20

40

0,76
0,75
0,74
0,73
0,72
0,71

0,7

60

indice de Moran

80

100

Valores de R2

50

1,20
1,00
0,80
0,60
0,40
0,20

0,00
120

100

20

40

150

60

80

100

Significancia do teste White

120

Figura 62 Graficos dos valores de R?, indice de Moran e teste de White dos residuos da

regressao

Além de se observar os valores da média e erro padrdo também é preciso verificar o

nivel de significancia das variaveis (neste caso de 95%) em todos os modelos. Apéds a

observacao desse valor nos modelos, verificou-se que o nivel de significancia esteve

sempre abaixo de 95% em todas as variaveis e em todos os modelos. Outras grandezas
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observadas foram o valor do R?, o indice de Moran e o teste de White para verificagdo da
heterogeneidade espacial. Os gréficos destes testes para cada um dos niveis de agregagao
encontram-se na Figura 62. Como se pode observar, o valor do R? sofre uma certa
oscilacdo nos diferentes niveis de agregacéo, o indice de Moran dos residuos aumenta a
medida que aumenta o nimero de regiGes enquanto que o teste de White mostra uma
significancia decrescente, mas mesmo assim ainda muito superior a 0,05 adotado na

pesquisa como indicador de heterocedasticidade.

5.11 Validagao dos modelos

Conforme mencionado, adotou-se como variavel dependente a média da densidade
de acidentes nos anos de 2008 a 2010. A validacdo do modelo foi feita com os dados de
acidentes no ano de 2011. A densidade dos acidentes em 2011 esta apresentada na Figura
63. Sabe-se que existe uma varia¢do entre o nimero de acidentes empregado na calibracédo
e na validagdo e essa varia¢do ndo é uniforme de um bairro para outro. A Figura 64 mostra
0 mapa com a variagdo na densidade de acidentes entre os bairros dos dois conjuntos de
dados (cujo valor é igual ao da varia¢do da quantidade de acidentes). Comparando-se 0s
mapas das Figuras 63 e 64, percebe-se que apresentam maior desvio padrdo absoluto no
mapa de variagdo da densidade de acidentes aqueles bairros com menores valores de
densidade de acidentes. Os bairros com maior quantidade de acidentes, por sua vez,
obtiveram valores mais préximos da média.

As variaveis explicativas da validacdo serdo as mesmas que as da modelagem, tendo
em vista ndo haver alteragdo consideravel nas variaveis explicativas. Para se ter uma ideia,
a populacéo da cidade do Rio de Janeiro vem crescendo a uma taxa de cerca de 0,6% ao
ano e idade média aumentou no Brasil de 31,8 para 34,7 anos de idade entre os anos de
2000 e 2010 segundo os Censos de 2000 e 2010 do IBGE, o que neste caso fornece uma
taxa abaixo de 10% na década. Da mesma forma, segundo o relatorio sobre a evolugédo
das caracteristicas do emprego e da economia da cidade do Rio de Janeiro (SILVA et al.,
2011), o nimero de estabelecimentos obteve um aumento de cerca de 12% em toda a
década e renda média 14,2% em média no mesmo periodo na cidade do Rio de Janeiro.
A variavel que apresentou um aumento mais acentuado no periodo de 2000 a 2009 foi o

numero de empregos formais, que foi de 28,8%.
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B 255t Dev.

[ -1.5 - -0,50 Std Dev.

[]-050-0505tdDev.
B2 0.50- 1.5 std Dev.
B8 1.5 - 2.5 5td. Dev.
B > 25 st Dev

lllllllll

Figura 64 Mapas das variacdes da densidade de acidentes em relacdo aos valores da
calibracdo
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A Tabela 15 mostra o sumario estatistico da densidade de acidentes da calibragéo e
a da validacdo. Como se pode observar, houve um aumento da ordem de 16% na média
da densidade de acidentes entre os dados empregados na modelagem e os do ano de 2011,

assim como nos valores do desvio padrao, valor minimo e valor méaximo.

Tabela 15 Sumario estatistico da densidade de acidentes da validacdo e da densidade
empregada na modelagem

‘ Média ‘ Desv. Pad. ‘ Min ‘ Max
Densidade de acidentes validagdo 216,46 176,62 19,77 818,10
Densidade de acidentes calibracdo 185,92 160,86 12,20 797,01

De forma a se ter uma ideia global do quéo o valor previsto no modelo de validagéo
se adequa aos valores observados, determinou-se o coeficiente de Pearson entre estas
variaveis, obtendo-se o valor de 0,809. Comparando-se com o valor do Pearson entre a
variavel dependente do modelo de calibracdo e o valor estimado pelo modelo que é de
0,843, houve uma ligeira piora no valor mas mesmo assim valores bem aceitaveis. O valor
do NRMS da validacéo ficou em 0,147 e o valor do RMS ¢é de 117. O valor do NRMS
obtido na calibracdo foi de 0,126 e 0 RMS de 99. Embora tenha sido inferior ao da
calibracéo, o resultado da validacdo apresenta mesmo assim um bom valor de NRMS.

Os valores da média e erro padrdo das variaveis obtidos na validacdo constam da
Tabela 16. Mesmo que os valores dos coeficientes tenham sido considerados iguais
quando da calibracdo, como forma de comparar os resultados da validacdo com os da
calibracdo, geraram-se os graficos das variaveis explicativas, os quais constam na Figura
65. Como se pode observar, os graficos de cada uma das varidveis na calibracdo e na
validacdo apresentam aspectos semelhantes. Da mesma forma que na calibracdo, os
coeficientes da validacdo apresentaram valores estatisticamente diferentes entre os niveis
de agregacdo 30 e 40, bem como entre as agregacdes 60 e 70. Os valores do R?, indice de
Moran e teste de White para os niveis de agregacéo utilizados, constam da Tabela 17 e 0s

respectivos graficos constam na Figura 66.
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Tabela 16 Valores da média e do erro padrao dos coeficientes das variaveis explicativas

obtidos dos modelos de regressdo da validacao

Hierarquia ponderada Idade média Dens. Pop e Emp
Agreg Média Erro pad. Média Erro pad. Média Erro pad.

30 |0,2140303 0,0613331 | 0,0186982 0,0052249 | 0,0285718  0,0114447
40 |0,2312626 0,0517329 | 0,0240535 0,0041169 | 0,0150455 0,0086577
50 |0,2132155 0,0466749 | 0,0247993  0,0034655 | 0,0178019 0,008268
60 | 0,2236514  0,0444393 | 0,0239104 0,0032752 | 0,0193396  0,0080468
70 | 0,2501137  0,0407709 | 0,0209357 0,0031685 | 0,0199086 0,0080574
80 0,2286054  0,032624 0,0205724  0,00283 0,0182457  0,0074292
90 0,2292614  0,0312868 | 0,0203803  0,002706 0,0186162  0,0071893
100 | 0,2287764  0,029163 0,0186764  0,0025686 | 0,017862 0,0070391
110 | 0,227722 0,0275608 | 0,0184622  0,0024468 | 0,0179542  0,0068236
119 | 0,1933743  0,0259862 | 0,0196778 0,0024414 | 0,0292488 0,0067492

Hierarquia ponderada Idade média
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Figura 65 Graficos da média e do erro padrdo dos parametros da regressao da validacéo
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Tabela 17 Comparacdo entre os resultados do R2, indice de Moran e teste White obtidos

na calibracdo e na validagé@o nos diversos niveis de agregacao

Niveis de Calibracéo Validagéo

agregacao R? I Moran White R? I Moran White
30 0,73 0,03 0,86 0,71 0,01 0,7571
40 0,74 0,13 0,98 0,71 0,14 0,7616
50 0,75 0,14 0,99 0,72 0,13 0,6401
60 0,74 0,13 0,99 0,71 0,1 0,6263
70 0,71 0,16 0,99 0,68 0,12 0,4806
80 0,73 0,16 0,98 0,7 0,13 0,5246
90 0,73 0,18 0,93 0,7 0,15 0,3468
100 0,72 0,2 0,86 0,69 0,15 0,2386
110 0,72 0,22 0,78 0,68 0,16 0,1149
119 0,71 0,2 0,57 0,68 0,22 0,0059
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0,1
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0
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Figura 66 Graficos de R?, indice de Moran e teste de White dos residuos da validagéo

Ao se verificar o valor do R?, percebeu-se que houve uma queda em torno de 0,03

em todos os niveis de agregacdo. Os valores dos indices de Moran apresentarem

resultados proximos, sendo que nos dados da validacdo apresentaram valores

ligeiramente menores que na calibrag&o. No entanto, foram os valores da significancia do
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teste de White que apresentaram as maiores diferencas, sendo que na validagéo
obtiveram-se valores de significancia consideravelmente menores que na calibracéo,
diminuindo de forma brusca a medida em que se aumentava o nivel de agregacao.

De forma a comparar o comportamento das varidveis explicativas individualmente,
processou-se 0 modelo de regressdo multipla com cada uma das variaveis
individualmente. Os resultados do R?, indice de Moran e teste White obtidos na calibrago
e na validagéo no nivel de agregacédo de 119 poligonos constam na Tabela 18.

Ao se verificar quantos valores obtidos nos acidentes em 2011 estdo dentro do
intervalo de previsdo, verificou-se que 2 valores estdo abaixo do limite inferior do
intervalo de previsdo (Figura 67) e 14 valores estavam acima do valor maximo do
intervalo de previsdo (Figura 68), a um nivel de confianca de 95%. Ja no nivel de
confianca de 99%, verificou-se que nenhum dos valores encontrava-se abaixo do limite
inferior do intervalo de previsdo e somente um valor estava acima do valor méximo do
intervalo de previsdo (Figura 69). Comparando-se com o mapa da Figura 64, no qual
constam as variacGes na densidade de acidentes entre os dados da calibracdo e da
validacdo, verifica-se que os valores fora dos intervalos sdo aqueles situados nos
intervalos com menores varia¢@es, ao contrario do que se poderia esperar. Ao se comparar
com o mapa dos residuos da regressao (Figura 46), verifica-se que 8 dos 14 valores acima
do limite superior para o caso da significancia de 95% encontram-se com valores de
desvio-padrdo acima de 1 desvio-padrdo acima da média dos residuos. Para o caso do
valor situado acima do limite superior no nivel de significancia de 99%, o mesmo se
encontra acima de 2 desvios padrdo. Tal fato pode mostrar que os valores podem ter
ficado fora do intervalo em parte devido ao valor empregado na calibracéo ja se encontrar

mais distante da média.

Tabela 18 Comparacdo entre os resultados do R2, indice de Moran e teste White das
obtidos na calibracdo e na validacdo quando empregadas as variaveis explicativas
individualmente com nivel de agregacéo de 119 poligonos

o Calibracéao Validagéo
Variaveis
R? I Moran White R? I Moran White
Hierarquia 049 0,11 0,50 0,46 0,08 0,88
ponderada
Idade média 0,43 0,47 0,27 0,41 0,48 0,19
Densidade da
populacio mais | 023 0,007 0,31 0,21 0,25 0,0039
emprego
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m Menor que limite inferior

|:| Dentro do intervalo de previsio <

Figura 67 Bairros com valores da densidade de acidentes menor que o limite inferior do
intervalo de previsao para o nivel de confianca de 95%

Figura 68 Bairros com valores da densidade de acidentes maiores que o limite superior
do intervalo de previsdo para o nivel de confianca de 95%
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[:] Dentro do intervalo de previsdo

D Maior que limite superior

0 25 5 10 Km

Figura 69 Bairros com valores da densidade de acidentes maiores que o limite superior
do intervalo de previsdo para o nivel de confianca de 99%

5.12 Sintese dos resultados

A partir da verificacdo dos resultados é possivel observar, no que diz respeito as
hipdteses levantadas no inicio desta tese e para o caso da cidade do Rio de Janeiro, que:

1) A hierarquia das vias, quando ponderada pela extensdo das mesmas no nivel de
agregacao de bairro, mostrou-se como uma varidvel indicadora do risco de acidentes neste
local. Este resultado parece coerente, tendo em vista as vias com maior hierarquia terem
maior fluxo de veiculos do que aquelas com menor hierarquia. Outros pesos poderiam ser
testados mas aqueles adotados na pesquisa ja mostram a viabilidade de se empregar tal
variavel;

2) Os modelos espaciais SAR e CAR néo apresentam resultados consideravelmente
melhores em relagéo aos modelos equivalentes ndo espaciais. Tal fato pode ter ocorrido
ndo somente pela limitagdo do préprio modelo como também pela limitacdo da propria
matriz de proximidade. O fato da regido norte apresentar bairros com menor area e com
menor quantidade de areas verdes faz com que a sua configuracao espacial seja diferente

da regido mais ao sul. Nesse sentido, o uso de um critério Unico de proximidade para toda
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a regido pode ter prejudicado o resultado dos modelos espaciais;

3) Os modelos estatisticos, quando processados em conjunto apresentaram
resultados melhores do que os modelos equivalentes divididos em regimes espaciais. Tal
fato pode ter ocorrido por ter havido um aumento na densidade de acidentes nos bairros
na mesma medida que os indicadores socioecondmicos melhoraram. Nesse sentido,
embora a cidade do Rio de Janeiro apresente indicadores demograficos e
socioecondémicos heterogéneos, verificou-se que os acidentes e as variaveis explicativas
mais significativas variaram na mesma direcdo, a qual seria em torno do sentido norte-
sul da cidade. E importante mencionar que os resultados das anélises visual e exploratoria
da variavel resposta mostram indicios da existéncia de regimes espaciais. No entanto, ao
se comparar com a distribuicdo de cada uma das demais variaveis explicativas, é possivel
ver uma certa similaridade entre as representacdes. Nesse sentido, a heterogeneidade
espacial estaria mais presente caso as respostas das varidveis explicativas fossem
diferentes em um regime em relagdo aos demais regimes.

Ao se analisar o teste de Chow, quando do emprego dos regimes espaciais, € possivel
verificar que somente a hierarquia ponderada apresenta valores ndo significativos, o que
indica 0 mesmo comportamento do valor do coeficiente da variavel em ambos os regimes.
Ja as demais varidveis, inclusive a constante, apresentam valores diferentes dos
coeficientes em ambos os regimes.

Os modelos de regressdo multipla apresentaram resultados melhores do que os
obtidos com os modelos lineares generalizados com distribui¢cdo binomial negativa. Tal
fato pode ter ocorrido tendo em vista que as varidveis mais explicativas possuiam
individualmente uma relacdo proxima de uma relacdo exponencial com a densidade de
acidentes. No momento em que se fez a transformacdo de Box e Cox na variavel
dependente com vistas a atender os pressupostos da regressdo mdltipla, esta relacédo
refletiu-se nos resultados obtidos da regresséo.

4) A divisdo da regido em quantidades diferentes de areas de agregacdo visando
contemplar o MAUP modificou muito pouco os coeficientes dos modelos.

Conforme mencionado anteriormente, a hierarquia ponderada apresentou boa
correlagdo com a densidade de acidentes. O fato das vias de maior hierarquia (estruturais,
arteriais primarias e secundarias) apresentarem grande impacto no numero de acidentes,
faz com que um dado bairro apresente maior quantidade de acidentes mais pela
guantidade de vias de maior hierarquia do que pela extensdo das vias propriamente dito.

E possivel verificar que existe boa correlagdo entre a densidade de acidentes e as
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variaveis associadas as caracteristicas socioecondmicas da populacéo, com destaque para
a densidade de estabelecimentos e densidade de empregos, bem como o percentual de
moradores de favelas. A forte correlacdo com os dados de empregos com carteira assinada
e quantidade de estabelecimentos revela o fato de que nos bairros mais pobres,
principalmente nas favelas, ocorre uma baixa oferta de empregos formais e de
estabelecimentos, ao contrério do que ocorre nos bairros em torno do Centro da cidade,
onde reside a populacdo com melhores indicadores socioeconémicos.

Pode-se também comentar o fato de que os bairros mais centrais € 0s mais ricos
apresentam um fluxo de pessoas e de veiculos mais intenso por mais horas do dia que 0s
bairros mais pobres, os quais pela baixa oferta de empregos acabam por funcionar como
bairros-dormitorio. Além disso, no caso da cidade do Rio de Janeiro, 0s bairros mais
valorizados estdo situados proximos a grandes areas de lazer, tais como praias, lagoa e
parques, e com grande oferta de bares, restaurantes e lojas, o que faz com que aumente o
fluxo de pessoas e de veiculos nesses locais. A renda média per capita, apesar de ter uma
certa correlagdo com os acidentes, apresentou resultado pior do que o da idade média
talvez pelo fato de que nos bairros mais ricos alguns tipos de renda ndo sejam declarados
ao mesmo tempo em que nos mais pobres a renda esteja incluindo o rendimento com
bolsas e auxilios.

Existe correlacdo entre a densidade de acidentes e a varidvel demogréafica idade
média da populacdo, reflexo da maior expectativa de vida da populacdo nos locais de
maior renda. A variavel populacdo, por sua vez, apresentou maior correlacdo quando
testada com a varidvel acidentes de forma absoluta, 0 que mostra que nos bairros mais
populosos ocorrem maior quantidade de acidentes. No entanto quando testada com a
variavel densidade de acidentes, a correlacdo caiu consideravelmente o que indica que 0s
bairros mais populosos ndo sdo 0s que apresentam necessariamente maior densidade de
acidentes.

Existe correlacdo entre a densidade de acidentes e as variaveis associadas a
acessibilidade aos transportes publicos, principalmente o nimero de linhas de 6nibus. No
entanto tal variavel foi retirada da modelagem pela sua alta correlacdo com a hierarquia
ponderada. Sua alta correlagdo com os empregos mostra que ha uma tendéncia de haver
maior quantidade de linhas de dnibus nos bairros onde se tenha maior oferta de empregos.

Na validacdo do modelo, processou-se 0 modelo com as mesmas variaveis
explicativas, alterando somente a variavel resposta. Sabendo-se que houve um aumento

de pouco mais de 15% no namero total de acidentes empregado na modelagem e na
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validacdo, seria de se esperar que houvesse uma certa alteragdo no valor do ajuste dos
dados de acidentes na validacdo, o que foi comprovado com uma alteragdo no valor do
R? para baixo, em torno de 0,3 em quase todos os niveis de agregacdo. Os valores do
indice de Moran também tiveram um comportamento similar ao do modelo em todos
niveis de agregacdo com uma tendéncia de diminuicdo no seu valor, mesmo que pequena.

No entanto, 0 que mais chamou a atencdo foi justamente que os valores da
heterogeneidade espacial nos modelos da validagcdo, embora diminuissem a medida em
que se aumentava 0 nimero de regifes, a sua queda foi muito mais brusca que a que
ocorreu no modelo da calibracdo. Tal fato pode ter ocorrido devido as variagdes mais
bruscas dos acidentes ocorridos em alguns bairros, o que ficou cada vez mais explicito ao
se diminuir a agregacao. Quando se tinham agregacfes maiores, 0 aumento nos acidentes
em um local poderia ficar encoberto, na medida em que poderia ser compensado por

outros bairros em que se tinha uma diminui¢do no numero de acidentes.
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6. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

A metodologia proposta mostrou-se viavel com os dados de acidentes disponiveis do
municipio do Rio de Janeiro. Traz uma contribuicdo quanto as varidveis utilizadas, na
medida em que propde a variavel resposta densidade de acidentes, bem como as varidveis
explicativas hierarquia ponderada, idade meédia e densidade da populagcdo mais empregos,
ndo comumente empregadas nos estudos de anélise de acidentes.

Quanto a variavel hierarquia ponderada, pode ser testada com outros pesos,
empregando como indicador o fluxo de veiculos em algumas vias de cada hierarquia, bem
como a largura ou nimero de faixas das mesmas.

As anélises visual e exploratoria, embora constem como etapas anteriores a
modelagem, estdo presentes em diversas etapas da metodologia, auxiliando na
compreensdo das variaveis e na interpretacdo dos resultados. O emprego de outras
técnicas que as apresentadas nesta metodologia podem elucidar ainda mais a
compreensdo da distribuicdo dos acidentes e detec¢cdo de novas variaveis explicativas.

A validacdo dos dados aqui apresentada pode acrescentar a forma usual as anélises
visual e exploratéria dos dados empregados, bem como a verificagdo do MAUP, da
dependéncia e da heterogeneidade espaciais.

Nesta metodologia também estdo contempladas as diversas especificidades dos
dados geograficos, o que enriquece o estudo da distribuicdo espacial dos acidentes e abre
a possibilidade do emprego de diversos modelos espaciais.

Por outro lado, é importante atentar para a necessidade de investigar outras variaveis
explicativas de modo a que se possa obter novas variaveis correlacionadas com a variavel
dependente. Seria importante testar outras técnicas, tal como analise fatorial, que
evitassem que varidveis explicativas com boa correlacdo com a variavel resposta fossem
eliminadas da modelagem.

E importante alertar para as limitacdes ocorridas nos dados de acidentes utilizados
na pesquisa. A primeira seria a de ndo incluir os acidentes ocorridos nas vias especiais, a
segunda é a dos mesmos ndo apresentarem informagdes sobre a severidade dos acidentes
0 que fez com que se aplicasse 0os modelos de frequéncia de acidentes. Além disso, néo
se pode descartar a possibilidade de haver subamostragem nos valores dos acidentes,
principalmente nos locais mais pobres, tendo em vista a situacdo dos envolvidos nos
acidentes terem maior chance de apresentarem irregularidades tais como automovel com

documentacao atrasada e carteira vencida, o que pode fazer com que se evite chamar a
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Policia Militar para registrar o acidente. Além disso, nestes locais a maior parte dos
automaveis ndo possui seguro, o que diminui o interesse do registro policial nos acidentes
com somente danos materiais, pois ndo se tem a necessidade de entregar este documento
na seguradora do veiculo.

Embora o valor da dependéncia seja considerado relativamente baixo (em torno de
0,2), faz-se necessario buscar modelos que diminuam tal dependéncia. Tal efeito pode ter
ocorrido tanto pela méa especificacdo do modelo, como pela omissdo de alguma variavel
explicativa que capte a dependéncia espacial.

Embora 0 modelo tenha obtido um bom resultado para o periodo testado, sua eficacia
para dados futuros do mesmo local parece limitada, tendo em vista que 0 mesmo esta
baseado em variaveis que ndo aumentam no mesmo percentual que o dos acidentes. Nesse
sentido, a hierarquia ponderada embora seja uma variavel indicadora do risco de acidentes
neste dado momento com o passar do tempo podera ndo continuar sendo. Por outro lado,
para que se tenha condigdes de utilizar as mesmas varidveis explicativas para um periodo
diferente no mesmo local, seria interessante que fosse acrescentado ao modelo uma
variavel que captasse essa tendéncia de aumento nos acidentes. A insercdo de outras
variaveis mais sensiveis ao aumento do nimero de acidentes como, por exemplo, a frota
de veiculos, pode ser uma forma de melhorar o ajuste do modelo no mesmo local em um
outro momento.

O objetivo desta tese, tanto quanto encontrar o melhor modelo dentre os disponiveis,
foi a de apresentar uma metodologia para trabalhar com as variaveis quando as mesmas
sdo dados geogréficos, considerando suas especificidades e oferecendo a possibilidade de
analisar os dados e os resultados de forma espacial, deixando espaco para que se
empregue diferentes técnicas de visualizacdo e analise exploratoria e se teste outros
modelos ndo espaciais e espaciais. Desse modo, tdo importante quanto identificar e

quantificar algumas variaveis significativas, tem-se o caminho para tratar as mesmas.
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