MODELAGEM DOS ACIDENTES DE TRANSITO COM VITIMAS
NO MUNICIPIO DO RIO DE JANEIRO

Cosme Marcelo Furtado Passos da Silva

TESE SUBMETIDA AO CORPO DOCENTE DA COORDENACAO DOS
PROGRAMAS DE POS-GRADUACAO DE ENGENHARIA DA UNIVERSIDADE
FEDERAL DO RIO DE JANEIRO COMO PARTE DOS REQUISITOS
NECESSARIOS PARA A OBTENCAO DO GRAU DE DOUTOR EM CIENCIAS EM
ENGENHARIA BIOMEDICA.

Aprovada por:

4 /

é_)?mfi@éos David Nassi, Dr.-Ing.

A N )
AV LT A
- |4 AR AA~ )

Profa. Rejane Sobrino Pinheiro, D.Sc.

Profa. Maria Cecilia de Souza Minayo, D.Sc.

RIO DE JANEIRO, RJ - BRASIL
MARCO DE 2006



SILVA, COSME MARCELO FURTADO PASSOS DA
Modelagem dos Acidentes de Transito com Vitimas
no Municipio do Rio de Janeiro [Rio de Janeiro] 2006
X1V, 133 p. 29,7 cm (COPPE/UFRJ, D.Sc.,
Engenharia Biomédica, 2006)
Tese - Universidade Federal do Rio de Janeiro,
COPPE
1. Acidentes de Transito
2. Modelo de Regressao Binomial Negativa
3. Analise Espacial

I. COPPE/UFRIJ II. Titulo ( série )



Ao meu pai Maciel Pedro Passos Soares da
Silva (in memorian) e a minha mae Marlene
Furtado da Silva, por sempre me apoiarem e

dedicarem todo o seu amor. Eu amo vocés.

A minha irma Maria José Passos Furtado de

Avellar (Zezé).

Ao meu sobrinho ¢ afilhado Victor Hugo

Passos Furtado de Avellar.

il



AGRADECIMENTOS

A Deus, pois sem a sua Luz nada seria possivel.

Ao Prof. Dr. Flavio Fonseca Nobre pela sua orientagdo, por tudo que
conseguimos realizar nesse trabalho e pelas exigéncias que contribuiram nao apenas

para a melhora da qualidade do trabalho, mas principalmente para a minha formagao.

A Profa. Dra. Rosimary Terezinha de Almeida pelas sugestdes, discussdes e

incentivo e também por participar desta etapa decisiva.

Ao Prof. Dr. Carlos David Nassi, por ter cedido as varidveis relacionadas ao

transito e por participar da banca examinadora.

A Profa. Dra. Rejane Sobrino Pinheiro por participar da banca examinadora e

pelas sugestoes.

A Profa. Dra. Maria Cecilia de Souza Minayo, por ter me apresentado aos
estudos da violéncia e seu impacto na area da Satude, por sempre me incentivar e apoiar

e por participar da banca examinadora.

A Profa. Dra. Ana Beatriz Monteiro Fonseca pelas sugestdes, pela revisao nos

conceitos estatisticos, e por participar da banca examinadora do exame de qualificagdo.

Aos meus pais, Maciel Pedro Passos Soares da Silva (in memorian) e Marlene
Furtado da Silva, a minha irma Maria José Passos Furtado de Avellar (Zez¢) e ao meu
sobrinho Victor Hugo Passos Furtado de Avellar, pela generosidade e presenca

constantes.

Aos grandes amigos do Centro Latino Americano de Estudos de Violéncia e
Saude Jorge Careli (CLAVES/ENSP/FIOCRUZ), que sempre me apoiaram e
incentivaram ¢ me mostraram a importancia de estudos relacionados aos eventos

violentos.

il



A Profa. Dra. Denise Britz do Nascimento e Silva pela leitura e contribui¢des no

texto das bases teoricas.

A todos os amigos da Coordenacdo de Servicos e Comércio
(COSEC/DPE/IBGE), e em especial a minha ex-chefe e eterna amiga Maria Deolinda
Borges Cabral, pelo apoio sem o qual a conclusdo deste trabalho certamente seria mais

dificil.
A todos os amigos da Escola Nacional de Ciéncias Estatisticas (ENCE/IBGE).

Ao Chefe de Policia Civil do Estado do Rio de Janeiro, Dr. Alvaro Lins dos

Santos por ter fornecido os dados.

A Profa. Andréa Diniz da Silva, pela ajuda na obtengdo das informagdes do

Censo Demografico.

Ao Prof. Aurélio Ferreira Braga, pela ajuda na obtengdo das variaveis

relacionados ao transito.

A Profa. Dra. Simone Gongalves de Assis ¢ a Profa. Maria Fernanda Pimentel de

Maria da Silva pela ajuda na elaboragdo do resumo em inglés.

Aos amigos da COPPE, professores, funcionarios e alunos, pela colaboracao

constante.

Ao meu amigo Saint-Clair dos Santos Gomes Junior por suas sugestdes e

discussoes sobre estatistica.

A minha grande amiga Liana Wernersbach Pinto, por toda a sua amizade e ajuda
nas buscas de referéncias bibliograficas, nas discussdes e no ouvido amigo para escutar

meus lamentos.

A todos os meus amigos que puderam compreender o meu afastamento nesse

periodo.

v



A todos aqueles que contribuiram direta ou indiretamente para a realizagao deste

trabalho, expresso meus sinceros agradecimentos.



Resumo da Tese apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessarios

para a obtencdo do grau de Doutor em Ciéncias (D.Sc.)

MODELAGEM DOS ACIDENTES DE TRANSITO COM VITIMAS

NO MUNICIPIO DO RIO DE JANEIRO

Cosme Marcelo Furtado Passos da Silva

Mar¢o/2006

Orientador: Flavio Fonseca Nobre

Programa: Engenharia Biomédica

Este trabalho teve como principal objetivo realizar um estudo dos acidentes de
transito com vitimas no Municipio do Rio de Janeiro, visando identificar o seu contexto
socioespacial, utilizando os Registros de Ocorréncia, da Secretaria de Estado de Policia
Civil do Rio de Janeiro, no periodo de janeiro de 1998 a dezembro de 2000. Foram
utilizadas técnicas de analise estatistica espacial para caracterizar a distribuig¢do espacial
dos acidentes, considerando como unidades geograficas os bairros que compdem o
municipio. Os modelos de regressao Binomial Negativa foram utilizados para descrever
o nimero de acidentes de transito com vitimas, o nimero de atropelamentos e o nimero
de colisdes com vitimas tendo como variaveis explicativas caracteristicas ambientais,
socioecondomicas e demograficas. Este trabalho conseguiu identificar as principais
variaveis relacionadas a ocorréncia desses acidentes e pode servir como base para a

criacdo de um instrumento de apoio a decisdo para o controle e reducao desses eventos.
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TRAFFIC ACCIDENTS WITH VITIMS MODELLING

IN RIO DE JANEIRO CITY

Cosme Marcelo Furtado Passos da Silva

March/2006

Advisor: Flavio Fonseca Nobre

Department: Biomedical Engineering

This work aims to study traffic accidents with victims in the city of Rio de
Janeiro, describing its social-spatial context. It was used the incident registers of the
Civil Police State Secretary of Rio de Janeiro, from January of 1998 to December of
2000. Techniques of Spatial Statistic analysis were used to characterize the spatial
distribution of the accidents, considering as geographic unities the county districts. The
Negative Binomial Regression models were used to describe the number of traffic
accidents with victims, the number of road accidents and the number of collisions with
victims having as explanatory variables, social, economical and demographic
characteristics. This work succeeded in identifying the main variables related to these
accidents and it can be useful to create an instrument to support the decision for the

control and reduction of these events.
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1. INTRODUCAO E JUSTIFICATIVA

Na ultima década, os eventos violentos foram responsaveis pelas principais
mudancas ocorridas no quadro de morbi-mortalidade do pais. A partir da década de 80,
as mortes por causas externas aumentaram em todas as faixas etdrias atingindo,
principalmente, a parcela economicamente ativa da populagdo de todas as regides
metropolitanas (SOUZA e MINAYO, 1994), destacando-se como um dos principais
problemas na area da saude. Esse tipo de mortalidade que no inicio da década de 80
ocupava o quinto lugar entre as causas de mortalidade, passou, no final da década, a
ocupar o segundo lugar como causa de morte (MINAYO, 1994). Desde 1989, as causas
externas constituem a segunda causa de morte entre os brasileiros e a primeira causa de
obito para aqueles entre 5 e 39 anos (MELLO JORGE e LATORRE, 1994). Em 1998,
esse grupo de causas representou 68% do total de obitos dos jovens brasileiros com
idades entre 15 e 19 anos, chegando a 76,7% no sexo masculino para a mesma faixa

etaria (SIMOES, 2001).

Devido a complexidade que envolve os multiplos eventos designados pela
categoria violéncia na area da Satde Publica (ROSENBERG et al., 1992), eles recebem
na décima revisdao da Classificacdo Estatistica Internacional de Doencas ¢ Problemas
Relacionados a Saude (OMS, 1996), a denominagao de “causas externas” (V01 — Y98).
Esta defini¢ao abrange uma gama extremamente extensa de fenomenos: desde todos os
tipos de acidentes (domésticos, transporte, transito e de trabalho) até homicidios,
suicidios, e mesmo as lesdes resultantes de operagdes de guerra e acao policial. A falta

de especificidade dificulta o aprofundamento sobre questdes tdo distintas, sendo



necessario um detalhamento por causas especificas, que passam entdo a constituir um

referencial mais estratégico para o debate na Satide Publica.

Embora os homicidios sejam a principal causa externa especifica, com taxas de
mortalidade por 100.000 habitantes variando de 5,16 6bitos no Piaui a 58,77 obitos em
Pernambuco, em 1998 (NUNES et al., 2001), os acidentes de transito contribuem em
muito para o incremento no conjunto de ¢bitos por causas violentas. No Estado do Rio
de Janeiro, em 1980, os homicidios representaram 33,4% dos Obitos por violéncia e os
acidentes de transito 30,4%, enquanto em 1988 foram, respectivamente, 45,2% e 31,2%

(MINAYO, 1994).

As taxas de mortalidade por acidentes de transito, no municipio do Rio de
Janeiro, sdo bem mais elevadas que as do Brasil (MELLO JORGE e LATORRE, 1994).
Para 1987, na faixa de 0 a 4 anos, as taxas (por 100.000 habitantes) eram de 6,5 no Rio
de Janeiro e 4,8 no Brasil. Na faixa dos 5 aos 9 anos, esta diferenca ¢ ainda mais
intensa: 14,2 e 7,6, respectivamente. Segundo MINAYO (1994), a violéncia no transito
¢ o ponto negro mais destacado nas estatisticas de causas externas no Brasil. Essa
autora, chama a aten¢@o para a incidéncia sobre a faixa de 5 a 14 anos, idade escolar,

onde ¢ a primeira causa de morte.

Mesmo com a implantagdo do Codigo de Transito Brasileiro (BRASIL, 1997),
em 22 de janeiro de 1998, a partir da Lei n® 9.503, sancionada em 23 de setembro de
1997 e publicada no Diério Oficial da Unido em 24 de setembro de 1997, as estradas
brasileiras matam de 10 a 70 vezes mais que as rodovias do grupo dos sete paises mais
ricos do mundo composto por Alemanha, Canad4, Estados Unidos, Franga, Gra-

Bretanha, Italia e Japao, e denominado G-7. A cada trecho de mil quilometros, morrem



213 pessoas nas estradas brasileiras, enquanto a média para o G-7 ¢ de 10,7 dbitos

anuais, e particularmente no Canada ¢ de 3 obitos anuais para cada trecho de mil

quilémetros (ADURA, 2002).

Diante do exposto, observa-se a necessidade de estudos mais amplos e
consistentes acerca dos Obitos por acidentes de transito e também sobre a morbidade,
visto que esses eventos vém se mostrando muito freqilientes nos tltimos anos, tornando-
se, assim, um grande problema para a Satde Publica, e porque poucos trabalhos tém

buscado identificar as suas condi¢des facilitadoras.

Torna-se necessario, entdo, tentar detectar quais as areas mais freqiientemente
atingidas, e também suas caracteristicas socioecondmicas e demograficas, para que a
partir dessas informagdes sejam tomadas medidas que visem a prevengao dos acidentes

de transito.

Entre as medidas ja implementadas em outros paises que obtiveram respostas
satisfatorias e outras, apontadas na literatura por GRISCI (1991), PORTUGAL e
SANTOS (1991), LEITAO (1997), BASTOS et al. (1999), HIJAR-MEDINA et al.

(1999) e MARIN e QUEIROZ (2000), destacam-se:

(1) realizagdo de campanhas permanentes de seguranga no transito com
participagdo comunitaria, no que tange ao excesso de velocidade e a

ingestdo de bebidas alcodlicas;

(2) melhorias da capacitagdo dos diversos condutores de veiculos,
possibilitando uma “formacao continuada” aos motoristas, especialmente

dos motoristas profissionais;

(3) aumento da seguranga dos veiculos;



(4) melhorias nas sinalizagdes das vias, além de melhor policiamento e

fiscalizagdo, principalmente nos pontos de maior risco;

(5) maior controle sobre as cargas de trabalho dos motoristas profissionais;

(6) educagdo do pedestre quanto aos seus direitos e deveres, pois a eles também

se aplicam as leis de transito;

(7) participagdo da populagdo e comunidades na elaboragdo das politicas,

campanhas e planejamento do transito.

Na literatura, a maioria dos estudos analiticos sobre acidentes de transito utiliza
a constru¢ao de modelos buscando identificar as varidveis explicativas para o niumero
de acidentes de transito (ABDEL-ATY e RADWAN, 1999; FRIDSTROM et al., 1995;
GREIBE, 2003; JEGEDE, 1988; MIAOU, 1994; MIAOU e LUM, 1993; SHANKAR et
al., 1995), para as taxas de acidentes de transito (LASCALA, 2000), e/ou para as taxas

de mortalidade por acidentes de transito (KMET et al., 2003).

Entre os modelos mais utilizados para descrever os acidentes de transito pode-se
destacar os Modelos de Regressdao Linear Multiplos (LASCALA et al., 2000; JEGEDE,
1988; KMET et al., 2003; MIAOU e LUM, 1993), Modelos de Regressao de Poisson
(MIAQOU, 1994; MIAOU e LUM, 1993; SHANKAR et al., 1995; WOOD, 2005),
Modelos de Regressao de Poisson inflacionado de zeros (MIAOU, 1994) e os Modelos
de Regressao Binomial Negativa (ABDEL-ATY ¢ RADWAN, 1999; WOOD, 2005;

MIAOU, 1994; SHANKAR et al., 1995; CHANG, 2005).

Sendo assim, este trabalho tem como principal objetivo realizar um estudo dos
acidentes de transito com vitimas no Municipio do Rio de Janeiro, visando identificar o

seu contexto socioespacial.



Esta proposta inclui a utilizagdo de técnicas de andlise estatistica espacial para
caracterizar a distribuicdo espacial dos acidentes de transito com vitimas no Municipio
do Rio de Janeiro, considerando como unidades geograficas os bairros que compdem o
municipio.

Além disso, através da constru¢do de modelos que descrevam o nimero de
acidentes de transito com vitimas utilizando como varidveis explicativas as
caracteristicas ambientais, socioeconOmicas ¢ demograficas, pretende-se identificar as
principais variaveis facilitadoras da ocorréncia desses agravos, buscando assim, um

ferramental de apoio a decisdo para o controle e redugdo dessas ocorréncias.



2. REVISAO DA LITERATURA

A ocorréncia de acidentes de transito vem se tornando, ao longo dos anos, um
grande problema na area da Saude Publica. Esse grupo especifico ocupava a primeira
posicdo no conjunto de mortes por causas externas no Brasil, porém a partir dos anos
90, passou a ocupar a segunda posi¢ao, cedendo lugar para os homicidios (MELLO

JORGE et al., 2001).

No conjunto das causas externas, os homicidios foram a principal causa de
mortes masculinas com uma taxa de 44,82 obitos por 100.000 homens, no Brasil, em
1998, enquanto no sexo feminino os acidentes de transportes, que sdo todos os acidentes
que envolvem veiculos destinados ao transporte de pessoas ou mercadorias de um lugar
para outro, foram a principal causa externa especifica, responsaveis por uma taxa de 7,3

obitos por 100.000 mulheres (SOUZA et al., 2003).

De acordo com os dados de mortalidade do pais (CENEPI, 1997), em 1994, dos
887.594 o6bitos, 107.292 (12,1%) foram devido as causas externas e, destes, 29.014
corresponderam a acidentes de transito (3,3% do total de mortes e 27,0% das causas
externas). Dos 116.942 o6bitos ocorridos no estado do Rio de Janeiro, em 1994, 17.663
(15,1%) foram devido as causas externas, sendo que 2.213 foram devido aos acidentes

de transito (12,5% das causas externas e 1,9% da mortalidade geral do estado).

No periodo de 1979 a 1995, em Recife, observou-se que no conjunto das causas
externas, os acidentes de transito tiveram um comportamento mais estavel que as outras

causas especificas. Contudo, no grupo etario de 0 a 19 anos verificou-se um aumento de



28,9% no coeficiente de mortalidade dos acidentes de transito para o mesmo periodo

(BARROS, 2001).

No conjunto das causas externas, os acidentes de transito e transportes foram as
principais causas de mortes de pessoas com 60 ou mais anos de vida, no Brasil, nos
anos de 1980 e 1998. Esse mesmo comportamento foi verificado para as capitais de
regides metropolitanas de Belém, Fortaleza, Recife, Belo Horizonte, Rio de Janeiro e
Sao Paulo. Em Curitiba e Porto Alegre essa causa especifica foi a principal somente em
1998, uma vez que em 1980 as causas de intencdo indeterminada apresentaram maiores
propor¢des. Em Salvador as causas ndo especificadas foram as principais causas de
mortes de idosos, no conjunto das causas externas, em 1980 e 1998, seguidas dos
acidentes de transito e transportes (SILVA, 2000). Deve-se ressaltar que a mortalidade
por causas externas entre os idosos apresenta um comportamento diferente da
mortalidade por causas externas nos jovens. Entre os idosos as principais causas
especificas sdo os acidentes de transito e transportes e as quedas, enquanto nos jovens
os homicidios sdo as principais causas (MINAYO, 1994, PAIM et al., 1999).

Estudos como os de MELLO JORGE (1990), SOUZA (1992 e 1993) e LAIT
(1992), que analisaram detidamente as falhas no preenchimento da causa basica do
obito pelo IML, sugerem que a maioria dos 6bitos classificados no grupo das lesdes
ignoradas, na verdade, sdo mortes por acidentes de transito e homicidios nao
esclarecidas. SOUZA et al. (1997) relatam existir uma grave falha quanto ao
esclarecimento da causa basica do 6bito no Municipio do Rio de Janeiro. Os autores
chamam a atencdo para o fato de 47,1% das mortes por causas externas, entre 1980 e
1994, na faixa de 10 a 19 anos, no Municipio do Rio de Janeiro, terem sido incluidas no

grupo das lesdes ignoradas, indicando que as taxas de mortalidade por homicidios,



assim como por acidentes de transito poderiam ser ainda maiores caso houvesse um

preenchimento mais criterioso das declaragdes de dbito.

Com o objetivo de avaliar a concordancia das informacgdes sobre causa bésica de
obito por acidentes de transito de cinco hospitais de Belo Horizonte presentes nas
declaracdes de Obitos e comparando-as com as codificagdes feitas a partir das
informagdes obtidas nos mesmos hospitais quando os pacientes foram admitidos,
LADEIRA e GUIMARAES (1998), verificaram entre os 50 6bitos ocorridos no periodo
de 3 de novembro a 3 de dezembro de 1994, para os quais foi possivel obter as duas
informagdes, uma baixa concordancia. Os autores destacam um elevado percentual
(32%) de obitos classificados nas declaragdes de oObitos como “Outras causas nao
especificadas, ambientais e naturais”, ocasionando assim uma grande subnotificacdao no
conjunto dos acidentes de transito. Outro fato que chama a aten¢do ¢ que 38% dos
obitos foram classificados como “Acidentes de veiculos a motor ndo especificados,
vitima ndo especificada”, ndo trazendo qualquer esclarecimento sobre o tipo de acidente
e da vitima. Destaca-se ainda, um aumento percentual nos ‘“Atropelamentos” que
passaram de 24% para 46% dos obitos e das “Colisdes entre veiculos a motor” que

subiram de 2% para 24% dos obitos.

Em 1995, as causas externas foram a segunda causa de morte da populacio
carioca (15,1% dentre todas as causas de morte) e a principal causa de morte prematura
que ¢ aquela que ocorre numa etapa da vida de altas criatividade e produtividade
anterior a esperanca de vida da populagdo (REICHENHEIM e WERNECK, 1994;
SCHRAMM et al., 2004). Neste mesmo ano, o municipio registrou 1.064 mortes por
acidentes de transito, o que significou o segundo lugar das mortes no grupo das causas

externas (excluindo-se as “causas ignoradas se acidental ou intencionalmente



infligidas™). Cabe ressaltar que, neste ano, a Secretaria Municipal de Satde melhorou a
qualidade do preenchimento dos atestados de oObito por causas externas. Como
resultado, o percentual dos 6bitos em que se ignorava a causa ou origem da lesdo foi

reduzido de 40% para cerca de 10% (SMS-RJ, 1996).

Considerando-se os anos potenciais de vida perdidos (APVP - indicador que
qualifica a ocorréncia precoce de mortes em relagdo a uma expectativa de vida de 70
anos), em 1990, as causas externas foram responsdveis por 39,2% das mortes
prematuras no estado e 36,8% no municipio do Rio de Janeiro. Os acidentes de transito
representaram, neste ano, respectivamente, para o municipio € o estado do Rio de
Janeiro, 8,3% (terceira causa) e 7,6% (quarta causa) dos APVP (REICHENHEIM e

WERNECK, 1994).

Embora ndo se disponha de muitos dados de morbidade por acidentes de
transito, sabe-se que estes eventos constituem parcela significativa dos incidentes
violentos ocorridos no pais, sobretudo nas capitais. Segundo ASSIS e SOUZA (1995),
ao efetuarem um levantamento de todas as ocorréncias policiais nao fatais que
envolveram criancas e adolescentes do Municipio do Rio de Janeiro, no ano de 1990,
verificaram neste periodo, que os acidentes de transito e transportes foram os eventos
que mais vitimizaram os jovens do municipio, com a taxa de 160,0 por 100.000
habitantes entre 0 a 19 anos de idade. Os acidentes de transito perfizeram 97% deles,
entre os quais 62% foram atropelamentos, 22% colisdes e 16% outros tipos de acidentes
de transito. Essas autoras mostram que, entre o conjunto das causas externas
especificas, os acidentes de transito foram os que mais vitimizaram as faixas etarias de 5
a 9 anos e de 10 a 14 anos em ambos os sexos, em todas as areas programaticas (AP) do

Municipio do Rio de Janeiro, apresentando as maiores taxas de morbidade. Essas taxas



variaram, no ano de 1990, na faixa etaria de 5 a 9 anos, de 87,3 por 100.000 habitantes
na AP 3.1, que compreende os bairros de Bonsucesso, Penha e Ilha do Governador entre
outros, a 339,7 por 100.000 habitantes na AP 3.3, que abrange, também os bairros de
Madureira, Irajd e Guadalupe. Na faixa de 10 a 14 anos estas taxas foram 75,0 por

100.000 habitantes na AP 3.1 e 347,0 por 100.000 habitantes na AP 3.3.

DUARTE et al. (2002) destacam que os estados brasileiros com menores taxas
de pobreza, menores niveis de alfabetizacido e maiores taxas de crescimento
populacional no periodo de 1991 a 2000 apresentam os maiores riscos de mortes por

acidentes de transito.

LIMA e VASCONCELOS (1999) ao analisarem a mortalidade por acidentes de
transito no Brasil, chamam a atencdo para o aumento das taxas de mortalidade nos
periodos de aumento da atividade econoOmica, especificamente, em 1986 (Plano

Cruzado) e 1994 (Plano Real).

Os agravos por violéncia, especialmente os acidentes de transito, t€ém constituido
uma demanda significativa do atendimento das emergéncias Hospitalares (PINHEIRO,
1994). Este fato também constitui uma realidade internacionalmente reconhecida
(MILLER, 1993), seja pelos custos que representam tais acidentes, seja pela

complexidade do atendimento que demandam.

DESLANDES e SILVA (2000) ao analisarem os atendimentos de emergéncia
para as causas externas em dois hospitais publicos do Municipio do Rio de Janeiro
verificaram que dos 5.151 casos pesquisados, 11,8% atendimentos (610 casos) foram
devidos aos acidentes de transito envolvendo veiculos automotores. A faixa etaria de

maior ocorréncia foi de 20 a 39 anos e 69,3% das vitimas de acidentes de transito eram
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do sexo masculino. Os autores destacam que de um total de 23 Obitos por causas
externas ocorridos no hospital 1, e 22 6bitos por causas externas ocorridos no hospital
2, respectivamente, 10 e 11 6bitos foram devidos as lesdes provocadas por acidentes de

transito.

LIMA (1996) defende que o nimero de feridos por acidentes de transito ¢, pelo
menos, 14 vezes maior que o nimero de mortos e que entre os feridos, cerca de 20%

ficam com seqlielas irreversiveis.

SCALASSARA et al. (1998) ao analisarem 65 vitimas fatais de acidentes de
transito ocorridos em Maringd, em 1992, verificaram uma predominancia do sexo
masculino e da faixa etaria de 20 a 49 anos (27 casos). Em relagdo aos dias da semana,
os finais de semana (sabado e domingo) foram responsaveis por 50,8% dos Obitos

registrados.

Das 628.976 internagdes por lesdes e envenenamentos ocorridas no Brasil, em
2000, 18,2% foram devidas aos acidentes de transportes. Na faixa etiria que
compreende dos 20 a 29 anos a propor¢ao de internagdes por lesdes e envenenamentos,
no Brasil, devida aos acidentes de transportes chegou a 23,1% do total de 125.072

internagdes (MINAYO et al., 2003).

Estudo de RODRIGUES (1995), sobre mortalidade hospitalar, demonstra que de
todas as lesdes no cranio atendidas em 1990, em Ribeirdo Preto, a maioria deveu-se a
acidentes de transito. Vale lembrar que a maioria das vitimas fatais de acidentes de
transito ndo chega aos hospitais, morrendo no local do acidente ou no trajeto para os

hospitais.
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PORTUGAL e SANTOS (1991) destacam a necessidade de discutir o problema
de transito no Brasil de forma ampliada, articulando atores e responsabilidades: das
montadoras de carros, das empreiteiras de obras, dos empresarios de 6nibus, do poder
publico, das autoridades de transito, das comunidades, dos motoristas e pedestres. Os
problemas do motorista alcoolizado, do avanco de sinal, do excesso de velocidade no
perimetro urbano, das condi¢cdes precdrias de sinalizacdo e pavimentagdo de ruas e
estradas sdo corriqueiros, apesar dos muitos avangos decorrentes da implementacao do
Novo Codigo de Transito. Além disso, € o que € pior, as lesdes decorrentes do transito
continuam sendo percebidas como ‘“acidentais” - eventos imprevisiveis, sendo

determinados pelo destino.

LASCALA et al. (2000) ao analisarem a relagdo entre as taxas de acidentes de
transito com pedestres e as caracteristicas ambientais e demograficas na Cidade de Sdo
Francisco, no Estado da California, nos Estados Unidos da América, verificaram que
uma maior densidade populacional e uma predominancia de homens dentro de cada
unidade geografica (setor censitario), assim como, um maior fluxo de trafego e uma
maior concentragdo de pessoas desempregadas estavam associadas com maiores taxas
de acidentes envolvendo pedestres. As menores taxas de acidentes envolvendo
pedestres foram observadas nas unidades geograficas que apresentaram uma maior
concentracdo de pessoas com idades até 15 anos e com niveis de escolaridade mais
elevados. Ao analisarem a relagdo entre disponibilidade ao élcool e o envolvimento em
acidentes de transito com pedestres, os autores verificaram que a quantidade de bares
por quilometro de rodovia e a propor¢do de pessoas desempregadas, estdo altamente
associados com a ocorréncia de acidentes de transito envolvendo pedestres que

declararam ter consumido bebida alcodlica.

12



Estudo de JEGEDE (1988) buscando identificar os fatores que poderiam
influenciar na varia¢do espacial e temporal da ocorréncia e fatalidade dos acidentes de
transito no Estado de Oyo, na Nigéria, verificou através de um modelo de regressao
multiplo para o niimero de acidentes de transito que os fatores com maior contribuicdo
para o modelo foram o numero de estabelecimentos industriais, o tamanho da
populacdo, o comprimento das estradas municipais, o nimero de veiculos registrados e
o comprimento das estradas federais. Essas cinco variaveis explicavam pouco mais de
94% do modelo. O estudo identificou seis areas de maior concentragdo de acidentes
onde o autor sugere uma maior aten¢ao dos programas de seguranga. O autor utilizou o
indice Sazonal Especifico, que é obtido através da razdo entre o numero de acidentes
ocorridos e a média movel centrada em 12, para verificar as variagdes sazonais, obtendo
que os meses de margo, setembro e dezembro foram os que apresentaram os maiores

indices sazonais.

KMET et al. (2003) ao estudarem os acidentes de transito fatais de motoristas e
ocupantes de veiculos automotores, no periodo de 01/01/95 até 31/12/97, procuraram
determinar as taxas de mortalidade por acidentes de transito em pequenas areas da
provincia de Alberta, no Canadd, avaliando as variagdes nessas taxas e buscando
examinar o papel das variaveis explicativas em um modelo para a variacdo nas taxas de
acidentes de transito através das areas geograficas. A provincia de Alberta foi dividida
em cinco pequenas areas, sendo duas delas urbanas e as trés restantes, rurais. Foram
considerados no estudo, somente os motoristas € os ocupantes de veiculos automotores
que morreram em decorréncia do evento. Em Alberta, considera-se como morte por
acidente de transito aquela que ocorre no local do evento ou em decorréncia do mesmo

em até 30 dias. Os autores encontraram que uma taxa de 12,2 6bitos por acidentes de
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transito em 100.000 habitantes, com uma sobremortalidade masculina maior que duas
vezes a feminina (17,0 e 7,4, respectivamente). A maior incidéncia, em ambos 0s sexos,
ocorreu na faixa etaria de 15 a 24 anos. Para o ajuste do modelo de regressao de Poisson
multivariado para avaliar a importancia das varidveis explicativas na variagao das taxas
de acidentes de transito através das areas geograficas, foram utilizadas como varidveis
explicativas, sexo, faixa etdria, densidade populacional, taxa de desemprego, nivel de
educagao (propor¢ao de pessoas com menos de 9 anos de estudo), etnia (propor¢do de
aborigines). Contudo, o ajuste ndo foi possivel de ser realizado por problemas de
multicolinearidade entre as variaveis. Os autores concluem que os acidentes de transito
fatais de motoristas e ocupantes de veiculos automotores sdo distribuidos de forma
desigual na provincia de Alberta. Chamam a atencao das taxas observadas nas areas
rurais serem cinco vezes superiores aquelas observadas nas areas urbanas e ressaltam
que tal discrepancia pode estar associada as variagdes de exposi¢do ao risco, as
caracteristicas do evento, aos hébitos dos motoristas, as condi¢des ambientais e a

disponibilidade de servigos de saude capacitados nessas areas.

Com o objetivo de formular modelos de predicdo do niimero de acidentes
esperados em jungdes urbanas e ligacdes de estradas, GREIBE (2003) utilizou 1.024
jungdes e 142 km de ligagdes de estradas em areas urbanas da Dinamarca. As jungdes
foram classificadas em quatro tipos: a) com trés bracgos e sinalizada; b) com trés bragos
e ndo sinalizada; ¢) com quatro bracos e sinalizada; d) com quatro bragos e ndo
sinalizada. Os 142 km de estradas foram separados em 314 segmentos com
comprimento médio de 450 metros e desvio padrdo de 285 metros. Os modelos
buscaram identificar fatores que afetam a seguranga nas estradas em relagdo aos pontos

de maior ocorréncia de acidentes através da incorporacdo de varidveis explicativas. O
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autor utilizou técnicas de modelos lineares generalizados para relacionar a freqiiéncia
dos acidentes e as varidveis explicativas. Apesar de ter ressaltado que o indicado seria
utilizar a Distribuicdo Binomial Negativa, pois permite uma maior discrepancia nos
dados, o autor assumiu que a contagem do niimero de acidentes segue uma Distribui¢ao
de Poisson, devido a sua simplicidade, uma vez que nessa distribui¢do, média e
variancia sdo iguais. Embora a utilizagdo dessa distribui¢do ndo afete as estimativas dos
coeficientes, ela pode causar uma subestimagdo dos erros padrdoes. O processo de
modelagem iniciou com a inclusdo de todas as varidveis no modelo, sendo excluidas,
uma a uma, as variadveis nao significativas. A variagdo total no nimero de acidentes
consiste de uma parte aleatoria (descrita pela Distribui¢do de Poisson) e por uma parte
sistematica. As varidveis mais poderosas nos modelos foram as que descreveram o fluxo
de trafego de automoéveis, particularmente para as juncdes. As demais varidveis
explicativas nos modelos de jungcdo ndao melhoraram o percentual de explicagao
consideravelmente. Para as ligagdes de estrada, porém, as varidveis explicativas
adicionais que descrevem o ambiente da estrada, o numero de estradas laterais
secundarias, as facilidades de estacionamento (acostamentos) e a velocidade méaxima

provaram ser variaveis significantes e importantes para predizer o numero de acidentes.

MIAOU (1994) analisou o desempenho do modelo de regressdo de Poisson e do
modelo de regressdo Binomial Negativa para estabelecer a relagdo entre acidentes de
caminhdo e caracteristicas geométricas de se¢des de estrada. Foram considerados trés
tipos de modelos: regressao de Poisson, regressao de Poisson inflacionado de zeros, €
regressao Binomial Negativa. O autor utilizou o método de maxima verossimilhanca
para estimar os parametros dos modelos. Os modelos e estimativas foram avaliados

segundo o calculo dos parametros de regressdo, a adequacdo do ajuste global, a
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freqiiéncia relativa estimada do envolvimento de acidente de caminhdo por se¢des de
estrada, a sensibilidade para a inclusdo de se¢des de estrada curtas, e numero total de
envolvimentos de acidentes de caminhdo. O autor sugere que inicialmente o modelo de
regressao de Poisson deva ser usado para se estabelecer a relacdo entre as caracteristicas
das rodovias e os acidentes. Caso seja encontrada uma superdispersdao nos dados, o
autor sugere que o modelo de regressdo Binomial Negativa e o modelo de regressdo de
Poisson inflacionado de zeros poderiam ser explorados, sendo este um forte candidato
quando a distribui¢do apresenta um grande niimero de observagdes com valores zero,

embora sua interpretacdo possa ser mais dificil.

CHANG (2005) comparou a performance entre um modelo de regressao
Binomial Negativa e um modelo de Rede Neural Artificial. Este autor demonstrou que a
utilizacdo de modelos de Redes Neurais Artificiais € um método alternativo consistente
para analisar a freqliéncia de acidentes em rodovias, uma vez que a sua utilizacdo nao
pressupde qualquer relagdo entre as varidveis dependente e independente que seria

necessaria estabelecer em um modelo de regressao.

Com o objetivo principal de analisar as propriedades estatisticas de dois modelos
de regressao linear convencionais e dois modelos de regressdo de Poisson, MIAOU e
LUM (1993) investigaram a relagdo entre os acidentes de transito e as caracteristicas
geométricas de rodovias. O estudo demonstrou que nos modelos de regressao linear
convencionais falta a propriedade para descrever adequadamente a aleatoriedade
tipicamente relacionada aos eventos de acidentes de transito. Assim, esses modelos nao
sdo apropriados para descrever os acidentes de transito, e suas estatisticas de teste sdo
questionaveis. Os modelos de regressao de Poisson apresentaram a maioria das

propriedades estatisticas desejaveis para descrever essas relagdes. Contudo, os autores
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destacam, que se os dados apresentarem superdispersao significativa, o uso dos modelos
de regressdo de Poisson pode superestimar ou subestimar a probabilidade de acidentes
de transito em estradas e assim distribui¢des de probabilidades mais gerais, tais como a

Binomial Negativa, devem ser utilizadas.

FRIDSTROM et al. (1995) mediram a contribui¢do da aleatoriedade, exposi¢ao,
clima e luz do dia, na variagao do niumero de acidentes em estradas. Eles declararam
que a formulacdo do modelo de regressao de Poisson generalizado para o numero de
acidentes permite a decomposicdo da varia¢do total da varidvel dependente em uma
parte devido a variagdo aleatdria normal, que ndo ¢ explicavel, e em outra parte devido

a fatores sistematicos, causais.

SHANKAR et al. (1995) analisaram a ocorréncia de acidentes na Rodovia
Interestadual 90 (I-90) utilizando as caracteristicas da propria via, do clima e também de
outros efeitos sazonais, com o objetivo de focar os determinantes nao-comportamentais
relacionados ao risco de acidentes. Para tal utilizaram o modelo de regressao de Poisson
e modelo de regressao Binomial Negativa. O modelo de Poisson foi utilizado quando a
freqiiéncia de acidentes ndo apresentou superdispersao significativa, o que violaria um
dos pressupostos para a sua utilizacdo. O modelo Binomial Negativa foi utilizado
quando a superdispersdo foi verificada. Além da freqiiéncia de acidente global em
se¢oes da rodovia, os autores modelaram a freqii€ncia de tipos especificos de acidentes
e concluiram que os modelos de regressdo separados para cada tipo especifico de

acidentes tém um maior poder explicativo.

O modelo de regressdo Binomial Negativa foi utilizado para modelar a

freqiiéncia de acidentes de transito por ABDEL-ATY e RADWAN (1999). Os autores
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analisaram os dados de acidentes de transito de um periodo de 3 anos, compreendidos
de 1992 a 1994, totalizando 1606 acidentes ocorridos na Rodovia Estadual 50 (SR 50),
que liga o Leste ao Oeste da Floérida Central, passando pelo centro de Orlando. Essa
rodovia apresenta dreas rurais € urbanas, € o nimero total de pistas varia entre duas,

quatro e seis.

O modelo destacou a importancia das varidveis fluxo de trafego diario, grau de
curvatura (curvas), largura das pistas, largura dos acostamentos e largura dos canteiros
centrais, area urbana e rural, comprimento das se¢des de estrada, na freqiiéncia de
ocorréncia dos acidentes. Também foram desenvolvidos modelos utilizando a
distribui¢do Binominal Negativa para descrever o nimero de acidentes segundo as
caracteristicas demograficas do motorista (idade e género). Os resultados mostraram
que o volume de trafego mais intenso, a velocidade maior, a largura estreita da pista, o
maior numero de pistas, a existéncia de secdes urbanas da estrada, a largura estreita dos
acostamentos e a largura reduzida do canteiro central aumenta a probabilidade para a

ocorréncia de acidentes.

Em relacdo aos motoristas, os autores verificaram que as mulheres se envolvem
em mais acidentes que os homens quando o volume de trafego ¢ mais intenso, a largura
do canteiro central ¢ reduzida, a largura das pistas ¢ mais estreita, € o nimero de pistas ¢
maior. Os homens, além de apresentar as mesmas variaveis encontradas para as
mulheres para descrever o numero de acidentes de transito, tém, por sua vez, maior
tendéncia a se envolverem em acidentes de transito enquanto aceleram. Os modelos
também indicaram que os motoristas mais jovens e os mais velhos sofrem mais
acidentes que os motoristas de meia-idade quando o volume de trafego ¢ mais intenso e

os acostamentos e canteiros centrais tém larguras mais reduzidas. Os motoristas mais
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jovens tém maior tendéncia a se envolverem em acidentes em curvas mais acentuadas
(curvas mais fechadas) em estradas e enquanto aceleram do que os motoristas mais
idosos. Os autores concluem que o modelo de regressdo Binomial Negativa ¢ superior
ao modelo de Poisson, e acrescentam a literatura a dimensdo de incluir os efeitos da

idade e do género dos condutores na modelagem de acidentes de transito.

AMOROS et al. (2003) compararam a seguranca no transito de diferentes
regides da Franga com o objetivo de investigar se as diferencas observadas poderiam ser
explicadas pelas diferengas da distribuicdo dos tipos de rodovias e pelas diferengas nas
caracteristicas socio-econdmicas das regides. Para isso analisaram a contagem do
nimero de acidentes com um modelo de regressdo binomial negativa, uma vez que
essas contagens apresentaram superdispersao, violando uma condicao para a utilizagao
do modelo de Poisson. Os autores verificaram que o modelo apresentou como varidveis
significativas, a propor¢ao de pessoas com idades entre 35 e 64 anos, a razdo entre o
numero de novas licencas de motorista e o numero de veiculos, ¢ a razao entre 0 nimero

de instrutores de dire¢dao e o nimero de veiculos.

Observa-se entdo que grande parte dos trabalhos, acerca dos acidentes de
transito descritos na literatura, apontam para a utilizagdo de modelos que visam
identificar os fatores que podem influenciar na variacdo espacial e temporal da

ocorréncia e fatalidade desse evento.
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3. BASES TEORICAS

3.1. Analise Espacial

A analise espacial ¢ um conjunto de métodos quantitativos utilizados com o
objetivo de estudar fendmenos distribuidos no espago (BAILEY ¢ GATRELL, 1995).
Os dados espaciais sdo as medidas e contagens, efetuadas do fendmeno em estudo, que
se distribuem em locais especificos. A analise espacial tem como um dos principais
fundamentos que os dados obtidos em locais proximos (regides proximas entre si) sao

mais correlacionados que os dados obtidos em regides distantes entre si.

Os métodos utilizados na analise espacial dividem-se basicamente em dois
grupos: analise exploratéoria e modelagem. Na analise exploratoria utilizam-se
procedimentos para a descri¢do, reconhecimento e explora¢do do processo espacial a
partir das informagdes obtidas. Na modelagem busca-se a obtencdo de explicacdes para

os padrdes observados e suas possiveis relagdes.

O primeiro passo na analise exploratéria de dados espaciais € a construgdo de
mapas cloropléticos (CRESSIE, 1991). Esses mapas sdo utilizados para a visualizagdo
dos dados. A partir da visualizagdo dos padrdes, realizada pelos mapas cloropléticos,
sdo analisadas as propriedades de primeira ordem (tendéncia) e de segunda ordem
(dependéncia espacial). Para a analise das propriedades de primeira ordem ¢ utilizada a

Média Movel Espacial (RIPLEY, 1981).

A Meédia Movel Espacial ¢ obtida através da relacdo entre o nimero de
ocorréncias do evento em cada area (y;) e a matriz de proximidade de areas (wj;), onde i

€ j sdo as areas:

20



=l

Hi="—, (1
Z Wi;
j=1

Quando a matriz de proximidade de areas ¢ normalizada, [1; reduz-se a:
~ n *
Hi = X Wiy (2)
j=1

Entdo, a média movel espacial da area i (].11 ) ¢ dada pela média dos vizinhos da

area i, aqui representados por j.

Para analisar as propriedades de segunda ordem (dependéncia espacial) sdo
utilizados o I de Moran e o C de Geary. O I de Moran ¢ o C de Geary sdo técnicas
utilizadas para analisar as propriedades de segunda ordem para dados de areas, uma vez
que, utiliza, de forma mais adequada, a matriz de proximidades W. Sdo medidas de
correlagdo espacial que avaliam o quanto o valor medido, em uma determinada area

depende de valores de areas vizinhas. Sdo dadas por:
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A interpretacdo do I de Moran ¢ semelhante a interpretagdo de um coeficiente de
correlagdo nado-espacial, ou seja, quanto mais préximo de 0 indica falta de associagao
espacial e para valores proximos de 1 indica forte associagdo. Por outro lado, a
interpretagao do C de Geary € o oposto, ou seja, quanto mais proximo de 1 ha indicios
de que ndo existe associacdo espacial e quanto mais proximo de 0 mais forte ¢ a

associagao entre localidades vizinhas.

Para a avaliagdo desses coeficientes de correlagdo ¢ utilizado o teste de
independéncia espacial que tem como hipdtese nula (Hp) a completa aleatoriedade
espacial. Assim, sdo estimadas a média e a variancia da distribuicdo aproximada e a

partir dai € utilizada a variavel normal padronizada Z para a realizagdo dos testes.
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Ou seja, para o I de Moran

onde:

)

1-E(I)
=7Z~N(0,1
Var(I) ( ’ )
E(I)=- ! (6)
(n-1)
Var(l) = n%(n-1)S; -n(n-1)S, — 253 )
(n + 1)(n - 1)2 S%
Para C de Geary
C-E(C)
=7Z~N|(0,1 8
a0 (0.1) @®)
onde:
E(C)=1 9)
2
Var(C) = (2S; +8; Nn —1)- 4S5 (10)
2(n +1)S3
Para os dois indices:
Sp = 2 2 Wj; (11)
i=1j=1
1 n n 2
Si=-2 2 (Wij"'Wji) (12)
i=1],j#1
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Sy =2 ZwWig T L Wik (13)

Uma maneira adicional de se visualizar a dependéncia espacial ¢ dada pelo
diagrama de espalhamento de Moran, pois permite analisar o comportamento da

variabilidade espacial.

O diagrama de espalhamento de Moran ¢ um grafico bidimensional, dividido em
quatro quadrantes, onde sdo plotados os valores normalizados do fendomeno numa area
com a média dos seus vizinhos, para todas areas (figura 1). No primeiro quadrante do
diagrama de espalhamento de Moran s3o plotados os valores positivos e as médias
positivas e no segundo quadrante sdo plotados os valores negativos e as médias
negativas. Os pontos localizados no primeiro e segundo quadrantes possuem associagao
espacial positiva, de tal forma que uma determinada area possui vizinhos com
comportamentos semelhantes aos dela. O terceiro quadrante possui valores positivos e
médias negativas, € o quarto quadrante possui valores negativos ¢ médias positivas. Os
pontos localizados no terceiro e quarto quadrantes possuem associacdo espacial
negativa, de tal forma que uma determinada area possui vizinhos com comportamentos

diferentes dos dela.

Quando os valores observados nas areas ndo estdo padronizados, a determinagao
dos quadrantes ¢ feita da seguinte maneira: o ponto que divide o eixo das abscissas em
duas partes ¢ obtido através da média das médias dos vizinhos e o ponto que divide o
eixo das ordenadas em duas partes ¢ obtido através da média dos valores observados nas

areas abrangidas pelo estudo.
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Média do niumero de eventos dos

vizinhos

-3 -2 -1 0 1 2

Numero de eventos

Figura 1: Diagrama de espalhamento de Moran.
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3.2. Modelos Lineares Generalizados

O processo de modelagem consiste na busca de um modelo, o mais simples
possivel, que descreva bem os dados observados. Durante esse processo considera-se,
na maioria dos casos, que o comportamento da varidvel resposta pode ser representado
por dois componentes: um componente sistematico e um aleatério (KRZANOWSKI,
1998; CORDEIRO, 1986; KOTZ e JOHNSON, 1983; DOBSON, 1983). O componente
sistematico ¢ estabelecido durante o planejamento do experimento, resultando em
modelos de regressdo, de analise de varidncia e de andlise de covariancia. O
componente aleatorio ¢ estabelecido logo que sdo definidas as medidas a serem

realizadas.

No modelo de regressdo linear classico (HOFFMANN e VIEIRA, 1998; NETER

et al., 1996; LARSON, 1982; DRAPER e SMITH, 1981), defini-se:

Y, =p +¢ (14)
onde:
Y; € avariavel resposta;
W = E(Y)= XP representa o componente sistemdtico também denominado previsor
linear;

g; representa o componente aleatorio.

Para um conjunto de n observagdes onde foram medidos os valores de Y e de K
variaveis (X;,X,,---,X) a serem usadas como varaveis explicativas do modelo,

temos:
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v,
Y2 .

Y =| .|, que representa o vetor de observacoes;
| Yn
I Xy X o Xy

x|t Xz X2 Xio , <

=|. . : , que representa a matriz de observagdes para as

_1 X Xon ' X

variaveis explicativas;

6o
B1

B=|B, |, que representa o vetor de coeficientes;

| Bk |

€1

€2
e=| |, que representa o vetor de erros.

L €n

Tem-se, entdo, as seguintes pressuposicoes para o modelo:

a) a variavel resposta, também chamada de varidvel dependente, (Y;) ¢ funcdo

linear das variaveis independentes (Xyi, parak =1, ..., K);

b) as varidveis independentes ndo sdo consideradas varidveis aleatorias e seus

valores sdo fixos e conhecidos;

c) E(si): 0,parai=1, .., n;
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d) os erros sdo homocedasticos, ou seja, E(elz ): 62;

e) os erros ndo sao correlacionados entre si, ou seja, E(aia j): 0 Vi#j;

, . . .~ ’ o1 A . 2
f) o componente aleatorio tem distribuicdo Normal com média zero e variancia 7,

e ~N[0.62)i=1,..n

Assim, verifica-se que, nos modelos de regressdo linear clssicos, os erros t€ém
distribuicdo Normal e a variavel resposta (dependente) ¢ expressa como uma
combinagdo linear de efeitos fixos (da parte sistematica) e dos efeitos aleatdrios. Deve-
se ressaltar que a estrutura aditiva entre o componente sistematico € o componente
aleatdrio, assim como a restri¢do da componente aleatoria ter distribuicdo Normal e ter

comportamento homocedastico, ou seja variancias iguais (V(Yi):csz, Vi), nem

sempre sdo satisfeitas. Além disso, ndo ¢ adequado supor que a relacdo entre a média da

variavel resposta e o previsor linear deve estar unicamente restrita a estrutura

n=E(Y)=Xp.

Os modelos lineares generalizados apresentam, como uma das principais
caracteristicas, a capacidade de unificar diversas técnicas estatisticas que, geralmente,
sdo estudadas separadamente. Este tipo de modelagem ¢ utilizado, principalmente,
quando um ou mais pressupostos dos modelos de regressdo linear cldssicos ndo sdo
satisfeitos. Além disso, admiti-se que as variaveis respostas possuam distribuicdo
diferente da Normal e que sua média se expresse como diferentes fungdes de

covariaveis e de seus respectivos coeficientes.
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Desta forma, os modelos lineares generalizados sao utilizados quando, para n
observagdes, se tem uma Unica variavel aleatoria Yi considerada, como variavel
resposta, cujo comportamento esteja associado a um conjunto de variaveis explicativas

Xy, ..., XK.

O componente aleatdrio, o componente sistematico e a funcao de ligacdo sao os

trés componentes que caracterizam os modelos lineares generalizados.

No componente aleatério do modelo, as varidveis respostas (Y, ..., Yn) sao

aleatdrias e independentes e tém uma distribui¢do pertencente a familia exponencial na

forma canonica com média p; e pardmetro de dispersdo ou escala dado por a; ((1)) = LA ,
i

sendo w; 0 peso a priori e ¢ > 0, ou seja,

£(yi;0,0)= exp{a%@ [yi0; = b(6;)]+ clyi; ¢)} (15)

1

em que b(-) e c() sdo fungdes conhecidas, 8; é chamado de parametro canénico. Além
disso, E(Y;)=p; =b'(6;) e Var(Y;)=a;(¢)b"(6;), onde b’ e b" representam,
respectivamente, a primeira e a segunda derivadas.

O quadro 1 apresenta alguns tipos de distribuicdes pertencentes a familia
exponencial na forma candnica segundo o tipo de varidvel resposta € o quadro 2, os

identificadores da familia exponencial dessas distribuigdes.
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Quadro 1: Variaveis respostas e distribuicio pertencente a familia exponencial na

forma canonica do componente aleatério dos modelos lineares generalizados.

Distribui¢ao pertencente a familia

Tipo de variavel resposta . A
exponencial na forma candnica

Distribui¢ao Normal

Continua Distribui¢do Gama

Distribuicao Normal Inversa

Proporgao Distribui¢ao Binomial

Distribui¢ao de Poisson

Contagem

Distribui¢ao Binomial Negativa

Quadro 2: Identificadores da familia exponencial das distribuicdes Normal, Gama,

Normal Inversa, Binomial, Poisson e Binomial Negativa.

Distribuicio a(d)) 0 b(e) C(YQ ¢)
Normal 2 2
o2 u L 1 y—2+ln(2nc52)
N(“’ (52 ) 2 2 (@)
Gama 1
-1 - —In(-6 vin(vy)-Iny—InT'(v
Gv) v " (~6) (vy)-Iny-InT(v)
Normal Inversa 1 1 1
2 —— _(—20)/2 | -= ln(2n02y3)+—
Binomial P m
In| — 0 1
B(m, ) 1 (1) minf+<”) (yj
Poisson | 0 vl
1 ny —Iny!
P(u) )
Binomial Negativa
S 1 ln( A ] —kinf1—¢?) ln{r(k—w)}
BinNeg(u, k) n+k r'(k)y!
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No componente sistematico dos modelos lineares generalizados as varidveis
explicativas entram na forma de uma combinagdo linear de seus efeitos dando origem

ao preditor linear n;, que € um vetor de dimensdo nx1. Assim,

n,=Xip (16)

1

onde X; ¢ a matriz de covaridveis € 3 o vetor de pardmetros desconhecidos a serem

estimados.

O terceiro componente dos modelos lineares generalizados ¢ a fungao de
ligacdo. A funcdo de ligacao g() ¢ uma funcdo conhecida e diferencidvel, que tem o
objetivo de relacionar o componente aleatorio (Mi) € 0 componente sistematico (ni),

ou seja, relaciona a média ao preditor linear, ou seja,
glui)=n; = Xip (17)

Quando a func¢do de ligacao escolhida ¢ tal que g(pi)z 0;, ou seja, o preditor
linear modela diretamente o parametro canonico, a fun¢do de ligagdo ¢ chamada de
funcdo de ligagdo canodnica. Assim, a fun¢do de ligacao pode ser obtida, diretamente, da
distribuicao de probabilidade na forma da familia exponencial. O modelo de regressao
logistico, o modelo log-linear assim como o modelo de regressdo Normal sdo casos

particulares dos modelos lineares generalizados.

As fungdes de ligagdo candnicas para as distribuicdes Normal, Gama, Normal

Inversa, Binomial, Poisson e Binomial Negativa sdo apresentadas no quadro 3.
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Quadro 3: Funcoes de ligacao candnicas das distribui¢coes Normal, Gama, Normal

Inversa, Binomial, Poisson e Binomial Negativa.

Distribuicao Tipo de funcao Liga¢do canonica
Normal Identidade n=u
1
Gama Reciproca n= E
5 1
Normal Inversa Reciproca n=—
n
. . L T n
Binomial Logistica n=In — |=In
I-= m-pu
Poisson Logaritmica n=Inp
Binomial Negativa Logaritmica n= ln( B J
p+k

A escolha da distribuicdo de probabilidade da varidvel resposta, da matriz de
variaveis explicativas e da funcdo de ligagdo ¢ de extrema importincia para a

constru¢ao do modelo linear generalizado.

Para o ajuste de um modelo linear generalizado torna-se necessario que o
pesquisador estabeleca uma estrutura de andlise de tal forma que possibilite a
identificacdo do modelo, a estimagdo dos parametros do modelo, a avaliacdo do ajuste
do modelo e a avaliagdo da adequacdo do modelo, visando assim que o mesmo possa

representar, o mais proximo possivel, a realidade que busca retratar.
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A 1dentificacdo do modelo depende, basicamente, de trés fatores: a escolha das
varidveis (dependente e independentes) que serdo, inicialmente, consideradas no
modelo; do tipo de relagdo que existe entre essas varidveis; ¢ também da escala de

medidas dessas variaveis.

Na escolha das variaveis que serdo, inicialmente, utilizadas no modelo, devem
ser consideradas somente aquelas que, de acordo com a avaliagdo dos especialistas,
possuem alguma ligagdo l6gica com o problema em questdo. Sendo assim, as variaveis
devem ser escolhidas de acordo com a sua relevancia para estudo. Além disso, deve-se
tomar cuidado na inclusdo de variaveis que apresentem autocorrelacdo serial ou

dependéncia entre si, para evitar problemas na hora de escolha do melhor modelo.

A escala de medida das variaveis € um outro fator importante na definicao do
modelo de regressdo. Uma boa escala deve combinar homocedasticidade, normalidade

dos erros e efeitos sistematicos aditivos.
Para o ajuste de um modelo linear generalizado ¢ necessario a determinacao do

vetor (fﬂ) de estimativas dos pardmetros. Esses coeficientes sdo estimados a partir dos
dados observados. A avaliagdo do modelo ¢ realizada utilizando-se uma medida de
qualidade do ajuste que considera a relagdo entre os dados observados e os valores
estimados pelo modelo. Na determinacao do vetor (ﬁ) de estimativas dos parametros
dos modelos lineares generalizados sao utilizados os Estimadores de Maxima
Verossimilhanga. Essas estimativas sdo obtidas através do método iterativo de Newton-
Raphson, ou do método de escore de Fisher ou do método de minimos quadrados

ponderados.
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Ap6s o ajuste do modelo € necessario avaliar a sua qualidade. O objetivo ¢
determinar quantos e quais termos sdo necessarios para uma boa descri¢do dos dados.
Um niimero muito grande de variaveis explicativas, embora possa descrever muito bem
os dados, implica, também, em complexidade da interpretagdo. Por outro lado, um
nimero muito pequeno de variaveis explicativas pode nao ser suficiente para descrever
bem os dados, embora possua facil interpretacdo. Sendo assim, o que na realidade se

deseja ¢ um modelo o mais parcimonioso possivel.

O modelo mais completo, também chamado de modelo saturado, é aquele que
possui 0 mesmo numero de observagdes e parametros. Esse tipo de modelo atribui toda
a variacdo ao componente sistematico, possuindo um ajuste perfeito e reproduzindo,
assim, os proprios dados. Por esse motivo, o0 modelo saturado ¢ nao informativo, pois

ndo resume os dados.

Na outra extremidade da escala de complexidade estd o modelo nulo que possui
um unico parametro, representado por um mesmo valor para todas as observagdes (este
valor € em geral a média das observacdes). Esse tipo de modelo atribui toda a variagao

ao componente aleatorio.

Assim, o objetivo do processo de modelagem ¢ estimar um modelo que
apresente um pequeno conjunto de parametros, de tal forma que a distancia entre os

valores observados e os valores previstos esteja dentro de limites aceitaveis de erro.

Considerando 0 ¢ 6 como estimativas do parametro canénico para os modelos

estimado e saturado, respectivamente, tem-se:

D =23y, 6, ~6)~b(@) b6, (19)

1
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A funcdo D ¢ denominada como Deviance ou funcao desvio do modelo ¢ a razao

D , . N . , R . ~
— ¢ denominada escala da funcdo desvio, onde ¢ ¢é o pardmetro de dispersdo. A

funcdo desvio (D) ¢ uma medida de discrepancia que utiliza o modelo saturado como
base de medida do ajuste do modelo estimado. Logo, ¢ uma medida da distancia dos

valores ajustados [i's em relagdo aos dados observados y's, ou seja, do modelo

estimado em relacdo ao modelo saturado.

A avaliacdo da qualidade do modelo ¢ obtida a partir dos resultados obtidos para
a funcdo desvio: grandes valores indicam uma inadequac¢do do ajuste enquanto que,
valores menores nesta escala indicam melhoria na qualidade do ajuste. A questio
principal fica em decidir quais valores sdo pequenos e quais valores sdo grandes. A
distribuicdo da fun¢do desvio ¢ desconhecida, entretanto, pode ser aproximada para uma
distribui¢do Qui-quadrado com n-p graus de liberdade, onde n ¢ nimero de observagoes
e p ¢ o numero de parametros do modelo de interesse (modelo estimado). O teste
consiste em comparar o valor obtido na escala da fungdo desvio com a coordenada da

funcdo Qui-quadrado com n-p graus de liberdade, considerando um nivel de

significancia a pré-estabelecido. Assim, se x(z) > szl—p indica um ajuste ruim.

O quadro 4 apresenta a escala da fun¢do desvio para algumas distribui¢des de

probabilidade da familia exponencial.

35



Quadro 4: Funcao desvio para as distribuicoes Normal, Gama, Normal Inversa,

Binomial, Poisson e Binomial Negativa.

Distribui¢ao Fungdo Desvio
1 n 0
Normal — 2(yi—6i)
o i=1
n . P— " .
Gama vy _IH(YIJJF Yi —Hi
i= Hi Hi
< \2
1 n(y;—
Normal Inversa — 3 (YI AMZI)
Gi=l  Yil;

n . m: —v:
Binomial 220y ln( Ell J + (mi ~y; )h{l—?’lj
i= Hi m; — 1
n .
Poisson 2 Z‘{yi ln[éj —(y; -y )}

n . -+ k
Binomial Negativa 2.2[}’1 ln[éJ — (y Q- k)ln[%_ﬂ

i= My

Um importante ponto a ser destacado na modelagem estatistica refere-se a
decisdo de quais variaveis explicativas podem ser retiradas ou ndo do modelo sem que
isto prejudique significativamente o ajuste ao conjunto de dados. No modelo de
regressdo linear multipla a verificagdo da hipdtese, de existéncia de relagdo linear entre
as variaveis explicativas (X) e a variavel resposta (Y), ¢ feita por meio de uma analise

da variancia.

Considera-se como hipdtese nula (H) a ndo existéncia de rela¢do linear entre

as variaveis explicativas e a variavel resposta, ou seja,

Hp:By =P2 =B3 =--=Px =0,
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contra a hipdtese alternativa de que pelo menos um coeficiente de pardmetro (P;) seja
diferente de zero (i # 0). A andlise ¢ realizada através da comparacao do modelo que
contempla toda a variagdo existente nos dados (modelo completo), com um modelo

reduzido.

Nos Modelos Lineares Generalizados, o teste de ajuste do modelo também se da
através da comparagdo entre um modelo completo e um modelo reduzido, porém,
devido a possibilidade de uso de qualquer distribuicdo da familia exponencial,
permitindo, assim, a utilizacdo de varidveis que ndo possuam distribui¢ao normal ou
que ndo sdo ortogonais, a analise de variancia torna-se inadequada para sele¢do do
melhor modelo. Nestes casos opta-se pela analise da funcdo desvio (deviance) para a
selecdo do modelo, que ¢ uma generalizacdo da andlise de variancia, que visa obter, a
partir de uma seqiiéncia de modelos encaixados, ou seja, a partir de uma seqiiéncia de
modelos onde cada modelo inclui mais termos que o modelo anterior, os efeitos de

fatores, de covariaveis e de suas possiveis interacoes.

Assim, para se testar a adequagdo do modelo, nos Modelos Lineares
Generalizados, utiliza-se a anélise da fungdo desvio, que consiste em verificar se

W =-2InA, ¢ assintoticamente distribuida conforme uma Qui-quadrado com (p - q)

graus de liberdade (W ~ x%_q ).
Onde:

e A, ¢ arazio entre Ly e Li que sdo, respectivamente, a maxima

verossimilhanga para distribuicio de Y no modelo com p variaveis
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explicativas incluidas ¢ no modelo reduzido com apenas q variaveis

explicativas;

e p e qrepresentam o nimero de pardmetros do modelo completo e do modelo

reduzido, respectivamente.

Assim, se W < X%—q; o » pode-se considerar que ha evidéncias, a um nivel o de

significancia, que o modelo proposto estd bem ajustado aos dados.

Considerando Lg como a maxima verossimilhanga do modelo saturado e

dividindo I:F e I:R por I:S, tem-se:

W= —2[111[111‘ J— h{L—FJ] (19)
Lg Lg

Assumindo que ai(d)):(b na definicdo do modelo e denotando a escala da

funcdo desvio dos modelos completo e reduzido por, respectivamente, De e Dr tem-
se:
w = (Pr ~Dp) (20)
¢
Quando ¢ nao € conhecido, ele deve ser estimado por 5 P —Fp) e entdo:
w = Pr—=Dp)/(P-q) 21)

D /(n—p)
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Se a hipotese nula (H() é verdadeira, o numerador e o denominador tém

distribuicdo aproximadamente Qui-quadrado com, respectivamente, (p - q) € (n - p)
graus de liberdade e as duas distribui¢des sdo independentes. Entdo, W tem distribui¢ao
F com (p - q) e (n - p) graus de liberdade, uma vez que, uma razdo de variaveis Qui-

quadrado tem aproximadamente uma distribuicao F.

W~ Fpgin—p

Na comparacdo de modelos encaixados, M| > M, D M3 o--- > Mg, a tabela

de analise dos desvios ¢ calculada a partir das fungdes desvio de cada modelo
considerado (Dj, D», ...), onde a fungdo desvio D; tem mais parametros que a fungao
desvio Dy, a fun¢do desvio D, tem mais pardmetros que a fungdo desvio D; e assim
sucessivamente. Entdo, sdo tomadas as diferengas sucessivas entre os modelos (D, - Dy,
D; - Dy, ....) e o teste consiste em verificar se essas diferencas entre os modelos sdo

significativas no ajuste ao conjunto de dados.

O processo de modelagem ¢ uma aproximacdo da realidade que consiste,
basicamente, em representd-la de uma forma simplificada. Esse processo envolve
suposigdes a respeito da variavel resposta e da sua relacdo com as variaveis
explicativas. Desta forma, a adequagdo do modelo, ou seja, a capacidade de identificar
quais serdo os valores da variavel resposta dada a ocorréncia das variaveis explicativas,
pode ser verificada através da diferenca entre os valores esperado e observado, e esta

diferenca ¢ denominada residuo.
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Os principais tipos de residuos utilizados em modelos lineares generalizados

encontram-se no quadro 5.

Quadro 5: Principais tipos de residuos utilizados em Modelos Lineares

Generalizados.
Tipo de Residuo Férmula
Residuo Ordinario =y -
Residuo de Pearson Ipy = Yi —li
Padronizado 1) (1—-h; )V(y;)
Residuo da Fungdo Desvio N sinal(yi -1 )\/ Dj
Padronizado i(D) (1-h;)
Residuo de Maxima smal \/h 2
Verossimilhanga fiL) = - Tipy * i(D)
. (n - p)h1
Distancia de Cook 1(L)‘ 1 )
i

Onde h; ¢ a diagonal principal da matriz H = w2 X(X'WX)_1 x'wl 2, sendo

que W ¢ a matriz de pesos obtida através do estimador de maxima verossimilhanga.

Assim, sdo utilizados os métodos de diagnostico do modelo, que visam verificar
a existéncia de grandes afastamentos das suposicdes feitas em relacdo ao modelo, como
por exemplo, a falta de normalidade dos erros e se existem evidéncias de

heterocedasticidade (variancia ndo constante).
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Para analisar a suposicdo de normalidade dos erros foi utilizado o Gréfico
Normal de Probabilidades (Normal Probability Plot) que para sua construcao,
primeiramente, ordenam-se os residuos padronizados em ordem crescente e plota-se o

k-ésimo residuo ordenado versus a sua probabilidade acumulada dos residuos (Py )

dada por:

P =—2 (22)

onde:
k é o numero de ordem do residuo;

N € o namero total de residuos.

Quando a variabilidade aumenta a medida que aumenta a magnitude das
observagdes, ¢ sinal que a varidncia ndo ¢ constante. Sendo assim, para se verificar a
suposi¢cdo de homocedasticidade dos residuos foi utilizado grafico dos residuos
padronizados versus os valores estimados. Esse tipo de grafico, quando nio apresenta
nenhum tipo de tendéncia, ¢ um indicativo que a relacdo funcional varidncia/média

proposta para as observacdes ¢ satisfatoria.
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3.2.1. Modelos de Regressao de Poisson

Os modelos de regressao de Poisson sdao utilizados quando a variavel resposta
retrata uma contagem. Este tipo de modelo linear generalizado, que possui como fun¢ao
de ligagdao a funcao logaritmica, ¢ muito empregado quando a variavel aleatéria € o
nimero de ocorréncias do evento em um intervalo (que pode ser definido nas escalas de

tempo, distancia, area, volume ou outra unidade analoga).

O modelo de Poisson tem os seguintes pressupostos:
a) as observagdes sdo independentes;
b) o logaritmo das contagens varia linearmente com as covariaveis;

¢) o numero de ocorréncias tem média e variancia iguais em cada nivel das

covariaveis.

Assim,
Y ~ Poisson(ui), parai=1,..,n
e sua fun¢do de probabilidade ¢ dada por:

Wi Yig™Hi

flyim) =" T >0 yi =012 (23)
N

No caso da distribuicdo de Poisson cujo modelo possui fun¢do de ligacao

s e . 1 . .
logaritmica costuma-se utilizar a correcdo y; =y; +5, pois se y; =0, o processo ndo

42



pode ser iniciado, uma vez que o logaritmo natural nao pode ser calculado para valores

menores ou iguais a zero. Assim, substitui-se y por y + ¢ de tal forma que E[g(Y + c)]
seja o mais proximo possivel de g(u).

Destaca-se que o uso da fun¢do de ligacdo logaritmica faz com que os valores
ajustados de p; permanecam no intervalo [0,0[. Esse tipo de modelo ¢ também

conhecido como modelo log-linear e a sua expressao ¢:

In(p;)=m; =XiB=PBg +PB1x] + -+ P Xy (24)

Assim, a expressao para a variavel resposta ¢ dada por:

y; = ePo+Brixy e +Pixy (25)

Deve-se tomar cuidado na analise de dados, principalmente, quando a variavel
de interesse ¢ uma varidvel aleatdria discreta, como no caso de uma contagem, com o
problema da superdispersao (HU et al., 1998, BERHANU, 2004, CASTILLO e PEREZ
CASANY, 2005). No caso do modelo de regressao de Poisson, a superdispersao violaria

0 seguinte pressuposto:

E(Y;) = Var(Y;) = p;
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De forma que:
Var(Y;) > pj

Ou seja, a média e a varidncia ndo seriam iguais e assim a distribui¢do de

Poisson nao poderia ser utilizada.

Nao considerar a superdispersdo na analise dos dados pode acarretar a estimagao
incorreta dos erros padrdes (super ou subestimando-os), ocasionando, assim, uma

avaliacdo erronea da significancia dos parametros de regressao.

3.2.2. Modelos de Regressao Binomial Negativa

O modelo de regressdo Binomial Negativa ¢ indicado para dados de contagem
quando se observa superdispersdo. O fenomeno da superdispersdo ocorre quando a
variavel resposta tem distribuicdo de Poisson, contudo a variancia ¢ maior do que a sua
média. Neste caso, assume-se que Y; ~ Poisson(@i) e que os Ois sdo variaveis

‘o T on . 2 . 2
aleatérias com média p; e varidncia o©j, ou seja, E(0;)=pje Var(@i)zci.

Considerando 6; ~ F(k,ki ), tem-se uma distribui¢cdo Binomial Negativa para os Y;s.
Assim,
Y; ~ BinNeg(u;,k),i=1,..,n,k>0
com média e variancia dadas por:

2

=i e Var(Y;)=p at

E(Y;)= L

k
A
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funcdo de probabilidade dada por:

Tk+y) p'kX
T(y! (+k)<Hy

f(y; k)= (26)

e risco relativo para cada um das varidveis explicativas do modelo dado pela

exponencial do coeficiente, ou seja:
RR | = o) 27)

onde B representa o coeficiente da variavel j significativa no modelo.
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4. MATERIAL E METODOS

A abrangéncia da andlise se referiu ao Municipio do Rio de Janeiro e aos seus
bairros (Anexo 1). Foram utilizadas as informag¢des do Banco de Dados da Policia Civil
do Estado do Rio de Janeiro, que contém os Registros de Ocorréncia (RO), da
Secretaria de Estado de Policia Civil do Rio de Janeiro, no periodo de janeiro de 1998 a

dezembro de 2000.

O Registro de Ocorréncia consiste no documento que da origem a abertura do
processo e onde sdo registradas, na Policia Civil, as primeiras informag¢des sobre um
crime. Uma vez que os acidentes de transito podem implicar em crimes contra a vida
(homicidio culposo ou lesdes corporais culposas) e contra o patrimdnio, hd a
necessidade de se instaurar um inquérito e de se reunirem provas para a instru¢do do
processo que levard a sentencga. Verifica-se, entdo, que este documento apresenta
informacdes mais relacionadas a gravidade do evento, seu local, data e hora de

ocorréncia, entre outras.

Tentou se identificar grupos com caracteristicas semelhantes referentes aos
bairros do Municipio do Rio de Janeiro. A formac¢ao dos grupos teve como base os tipos
de acidentes de transito com vitimas (Lesao Corporal Culposa — Atropelamento; Lesao
Corporal Culposa — Colisao; Homicidio Culposo — Atropelamento; Homicidio Culposo

— Colisao).

Originalmente, o banco de dados constava de 217.670 registros distribuidos nos
anos de 1998 (66.383), 1999 (88.368) ¢ 2000 (62.919) em todo o Estado do Rio de

Janeiro. Apds o primeiro recorte, para o Municipio do Rio de Janeiro, restaram 110.913
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registros distribuidos em 1998 (34.921), 1999 (45.967) e 2000 (30.025). Como o objeto
de estudo ¢ o evento “acidente de transito” e ndo a “vitima de acidente de transito”,
esses registros foram selecionados para representar cada um dos Registros de
Ocorréncia, da Policia Civil, independente do nimero de vitimas que estivessem
envolvidas no evento. Este banco de dados era composto de 36.012 registros de
ocorréncias de acidentes de transito com vitimas ocorridos no Municipio do Rio de
Janeiro, no periodo de 01/01/1998 a 31/12/2000. Porém, em alguns registros nao foi
possivel identificar de forma clara o bairro de ocorréncia do evento. Foi realizada entdo
uma analise de cada um dos registros, para verificar se o bairro de ocorréncia estava
classificado corretamente. Utilizou-se o Guia de Ruas Péaginas Amarelas (1992) e o
Guia Quatro Rodas (2002) para classificar os bairros de acordo com as ruas de
ocorréncia. Assim, para cada um dos registros foi verificada se a informacao do bairro
de ocorréncia do evento fornecida pela Policia Civil correspondia ao bairro do endereco
registrado, quando essa informag¢ao estava disponivel. Nos registros onde ndo constava
de forma clara o endereg¢o da ocorréncia do acidente, ou quando o endereco nao estava

preenchido, foi considerado o bairro registrado pela Policia Civil no banco de dados.

Assim, apds a andlise realizada com o objetivo de depurar as informacdes
constantes no banco de dados original e também corrigir os possiveis erros de
classifica¢do e de digitagdo da variavel bairro de ocorréncia, restaram 35.278 (98,0%)
registros de acidentes de transito envolvendo vitimas (fatais e ndo fatais) de acidentes

de transito, no Municipio do Rio de Janeiro, para o triénio 1998-2000.

Os registros de acidentes de transito com vitimas foram representados segundo
ano de ocorréncia do evento, tipo de evento, dia de ocorréncia na semana ¢ hora de

ocorréncia.
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Para a andlise espacial exploratoria, inicialmente foram construidos mapas
cloropléticos para a visualizagdo do ntimero de ocorréncias de acidentes de transito com
vitimas, atropelamentos e colisdes com vitimas, para o triénio 1998-2000, nos 157
bairros que formam o Municipio do Rio de Janeiro. Para a constru¢do dos mapas
cloropléticos, utilizou-se o software de dominio publico CSPro, versio 2.6,
desenvolvido e distribuido pelo U.S. Census Bureau e obtido através do site

Www.census.gov/ipc/www/cspro. A andlise exploratoria se deu também através da

analise das propriedades de primeira ordem (tendéncia) e de segunda ordem

(dependéncia espacial).

A malha digital com a representagdo geografica dos bairros do Municipio do Rio
de Janeiro foi obtida através do Centro de Informacdo Cientifica e Tecnologica (CICT),

da Fundag¢do Oswaldo Cruz.

A andlise das propriedades de primeira ordem baseou-se na Média Movel
Espacial. Foi criada a matriz de vizinhangas para utilizacdo nas analises espaciais e
adotou-se como critério de vizinhanca a conectividade entre areas. Assim, se 0 bairro |
era vizinho (adjacente) do bairro i, 0 mesmo recebeu valor 1 na matriz de vizinhangas,
caso contrario recebeu valor 0. A matriz de vizinhancgas foi normalizada, ou seja, a soma
dos pesos de cada uma das linhas ¢ igual a um. Para analisar as propriedades de segunda
ordem que estdo relacionadas a dependéncia espacial, foram utilizados o I de Moran, o
C de Geary e o diagrama de espalhamento de Moran. Na avalia¢do dos coeficientes de
correlagdo espacial, I de Moran e C de Geary, foi utilizado o teste de independéncia

espacial com um nivel de significancia de 5%.
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Para a anélise espacial exploratoria utilizou-se o software de dominio publico R,

versdo 2.0.1, desenvolvido por John Chambers e colaboradores, através da Bell

Laboratories (antiga AT&T e atualmente Lucent Technologies) e a biblioteca spdep

(Spatial dependence: weighting schemes, statistics and models) desenvolvida por Roger

Bivand, que foram obtidos através do site www.r-project.org.

A escolha das varidveis explicativas utilizadas na constru¢do dos modelos

estudados foi baseada na experiéncia relatada em outros estudos, ja descritos

anteriormente, e esta diretamente relacionada a sua obtencao junto as fontes oficiais de

informagao. Sao elas:

a)

b)

¢)

d)

g)

h)

pop - populacdo residente na area (bairro) em estudo em 2000;
area - area do bairro em Km?;
idh - indice de Desenvolvimento Humano da area (bairro) em 2000;

sanea - percentual de domicilios com saneamento basico na area (bairro) em estudo

em 2000;

menorl8 - propor¢iao da populacio residente na area (bairro) em estudo em 2000,

com idade inferior a 18 anos;

maior60 - propor¢ao da populacdo residente na area (bairro) em estudo em 2000,

com idade superior a 60 anos;

homem - propor¢do de homens na populagdo residente na area (bairro) em estudo

em 2000;

casado - propor¢ao pessoas casadas na populacdo residente na area (bairro) em

estudo em 2000;
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)
k)

D

p)

Q)

superior - propor¢ao de pessoas com nivel superior de escolaridade na populacao

residente na area (bairro) em estudo em 2000;

renda - renda mediana da area (bairro) em 2000;

velocmed - velocidade média das vias inseridas em cada da area (bairro);

via_ap - quantidade total de vias arteriais primarias inseridas em cada da area

(bairro);

via_as - quantidade total de vias arteriais secunddrias inseridas em cada da érea

(bairro);

via_c - quantidade total de vias coletoras inseridas em cada da area (bairro);

via_e - quantidade total de vias expressas inseridas em cada da 4rea (bairro);

via_l - quantidade total de vias locais inseridas em cada da area (bairro);

lin_bus - quantidade total de linhas de Onibus que trafegam em cada da area

(bairro);
intersec - quantidade de intersecc¢des (jungdes) de vias em cada da éarea (bairro).

As varidveis pop, sanea, menorl8, maior60, homem, casado e superior foram

obtidas através das informagdes do Censo Demografico 2000, da Fundagdo Instituto

Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE).

A variavel sanea foi construida a partir das varidveis “Forma de abastecimento

de agua” e “Escoadouro do banheiro ou sanitario”, do Censo Demografico 2000, do

IBGE. Foram considerados com saneamento basico os domicilios que responderam que

a forma de abastecimento de dgua era a rede geral e cujo escoadouro do banheiro ou

sanitario era rede geral de esgoto ou pluvial ou entdo fossa séptica.
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As variaveis area, idh e renda foram obtidas através do Instituto Municipal de

Urbanismo Pereira Passos (IPP).

As variaveis velocmed, via ap, via as, via ¢, via_e, via 1, lin_bus e intersec
foram cedidas pelo Laboratorio Planet, do Programa de Engenharia de Transportes
(PET), do Instituto Alberto Luiz Coimbra de Pds-graduacdo e Pesquisa de Engenharia

(COPPE), da Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ).

Segundo o Cédigo de Transito Brasileiro (BRASIL, 1997), via € a superficie por
onde transitam veiculos, pessoas e animais, compreendendo a pista, a calgada, o
acostamento, ilha (obstaculo fisico, colocado na pista de rolamento, destinado a
ordenacao dos fluxos de transito em uma interse¢do) ¢ canteiro central (obstaculo fisico
construido como separador de duas pistas de rolamento, eventualmente substituido por

marcas vidrias (canteiro ficticio)). As vias de trafego sdo classificadas em:

a)  Via Expressa: Vias destinadas a atender grandes volumes de trafego de longa
distancia e de passagem e a ligar os sistemas vidrios urbano, metropolitano e

regional, com elevado padrao de fluidez;

b)  Via Arterial I e II (Primaria e Secundaria): Vias destinadas a absorver substancial
volume de trafego de passagem de média e longa distancia, a ligar polos de
atividades, a alimentar vias expressas e estacdes de transbordo e carga,
conciliando estas fungdes com a de atender ao trafego local, com bom padrao de

fluidez;

c¢)  Via Coletora: Vias destinadas a coletar o trafego das vias locais e distribui-lo nas
vias arteriais e expressas, a servir de rota de transporte coletivo e a atender na

mesma proporg¢ao o trafego de passagem e local com razoavel padrao de fluidez;
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d) Via Local: Vias destinadas a atender ao trafego local, de uso predominantemente

nesta via, com baixo padrdo de fluidez.
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5. RESULTADOS

5.1. Analise Exploratoria

A andlise exploratoria das variaveis ano de ocorréncia do evento, tipo de evento,
dia de ocorréncia na semana e hora de ocorréncia dos registros de acidentes de transito
com vitimas, no Municipio do Rio de Janeiro, para o triénio 1998-2000, estao descritas

a seguir.

A figura 2 apresenta a distribuicdo dos registros de acidentes de transito com
vitimas, no Municipio do Rio de Janeiro, segundo ano de ocorréncia. Observa-se que o

numero de registros ¢ aproximadamente o mesmo para cada um dos anos estudados.

n=35.278

33%

1998
@ 1999
02000

33%

Fonte: Banco de dados da PCERJ

Figura 2: Distribuicio dos registros segundo ano de ocorréncia.
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A classificagdo do registro segundo tipo de evento (Homicidio - Colisdo;
Homicidio - Atropelamento; Lesdo Corporal Culposa - Atropelamento; Lesdo Corporal
Culposa - Colisdao) pode ser observada na figura 3. Verifica-se que a maioria dos
registros de acidentes de transito envolvendo vitimas se deve aos atropelamentos e que
estes sd0 os maiores responsaveis pelos Obitos ocorridos nesse tipo de agravo. Cabe
ressaltar que um mesmo acidente pode ter sido classificado como mais de um tipo de
evento. Por exemplo, em uma colisdo com duas vitimas, se uma delas morrer ¢ a outra
ndo, tem-se um Homicidio Culposo - Colisdo e uma Lesdo Corporal Culposa — Colisao.
Assim, a figura a seguir apresenta todos os tipos de evento registrados nos 35.278 casos
notificados. Do total de casos notificados no periodo estudado, 269 registros tiveram

duas classificacoes e 3 registros tiveram trés tipos de evento relacionados.

HC - Atropelamento :I 1138

HC - Colisio || 386

LCC- 18653
Atropelamento
LCC - Colisao 15373
0 5000 10000 15000 20000

HC - Homicidio Culposo
LCC - Lesdo Corporal Culposa
Fonte: Banco de dados da PCERJ

Figura 3: Distribuicio dos registros segundo tipo de evento.
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Como pode ser visto na figura 4, os finais de semana, ou seja, a sexta-feira
(16%), o sabado (17%) e o domingo (15%) foram responsaveis por 48% dos registros
de ocorréncias de acidentes de transito com vitimas, no Municipio do Rio de Janeiro, no

periodo de 01/01/1998 a 31/12/2000.

n=35.278

17% 15%

0 Domingo
M Segunda
B Terca

O Quarta
@ Quinta
H Sexta

O Sabado

13%

16%

13%

13%

V)
Fonte: Banco de dados da PCERJ 13%

Figura 4: Distribuicio dos registros segundo dia da semana.

Em relagdo a hora de ocorréncia do evento, verifica-se através da figura 5 que a
maior incidéncia se deu no periodo das 12:01 as 18:00 horas (34%) seguido do periodo
das 18:01 as 24:00 horas (31%). Este fato pode ser explicado pela hora do rush onde ha
um maior nimero de veiculos em circulagdo assim como um maior nimero de pedestres

nas ruas.
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n=35.274

12%

31%

23%

Fonte: Banco de dados da PCERJ 34%

Il 00:00 - 06:00
m 0601 - 12:00
1201 - 18:00
01801 - 24:00

Figura 5: Distribuicio dos registros segundo hora do evento.

Os dados foram agrupados segundo bairro de ocorréncia para se construir a
distribui¢do espacial do evento em estudo. A distribuicdo do niimero total de acidentes
de transito com vitimas no Municipio do Rio de Janeiro, no periodo de 1998 a 2000,
segundo ano de ocorréncia e bairro de ocorréncia encontra-se representada no Anexo 2.
Segundo o tipo de evento, os acidentes de transito com vitimas foram classificados em

colisdes com vitimas e atropelamentos, e a distribui¢do segundo tipo de evento

encontra-se no Anexo 3.
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5.2. Analise Espacial

A figura 6 apresenta o boxplot para a distribuicdo do nimero de ocorréncias de
acidentes de transito com vitimas, de colisdes com vitimas e de atropelamentos,
registrados nos bairros do Municipio do Rio de Janeiro, no periodo de 1998 a 2000.
Através dessa figura pode-se verificar que os trés tipos de eventos estudados
apresentaram pontos discrepantes (outliers) na sua distribuicdo dos dados, ou seja,
pontos acima de 1,5 vezes o desvio interquartilico mais o terceiro quartil. Foram 16
outliers na distribui¢ao dos acidentes de transito com vitimas, 17 outliers na distribui¢cao
das colisdes e 14 outliers na distribuicdo dos atropelamentos. Os bairros de Campo
Grande, Centro, Barra da Tijuca, Bangu, Sao Cristovao, Realengo, Santa Cruz,
Bonsucesso, Jacarepagua, Tijuca, Copacabana, Madureira e Botafogo foram
considerados discrepantes nos trés tipos de eventos relacionados. Além desses, Penha e
Taquara apresentaram valores altos nos acidentes de transito com vitimas e nas colisdes
com vitimas. O M¢ier apresentou valores altos nos acidentes de transito com vitimas e
nos atropelamentos. Leblon e Iraja foram bairros atipicos somente na distribui¢do das

colisdes com vitimas.
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Figura 6: Boxplot para a distribuicio do niimero de ocorréncias de acidentes de

transito com vitimas, de colisdes com vitimas e de atropelamentos.

5.2.1. Analise Espacial dos Acidentes de Transito com Vitimas

A distribuicdo espacial dos registros de acidentes de transito com vitimas, no
triénio 1998-2000 pode ser observada na figura 7. Nesta figura adotou-se a divisdo das
classes segundo quintis. A op¢ao por quintis para a divisdo das classes ocorreu uma vez
que, por ser uma separatriz, essa medida de posi¢ao ndo sofre influéncia de valores
extremos da série e além disso na divisdo por classes de intervalos de mesma amplitude
optou-se por cinco intervalos. Assim, dos 157 bairros que compdem o Municipio do Rio

de Janeiro, os 31 (20%) bairros assinalados com o tom mais claro de cinza sdo aqueles
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que apresentaram o menor numero de casos registrados no periodo estudado, variando
de um tUnico caso, registrado na Praia da Bandeira, na Ilha do Governador, até 40 casos
registrados nos bairros do Jacarezinho, Mangueira e Rocha. Da mesma forma, os 33
bairros assinalados com o tom mais escuro de cinza sdo aqueles que apresentaram o
maior numero de casos registrados no periodo, variando de 239 casos, registrados nos
bairros de Guadalupe e Vicente de Carvalho até 2.546 casos no bairro de Campo

Grande.

Quintis
1a40
41a75
76153
154 a2 238
239 a 2.546

EEECOC

Figura 7: Distribuiciao por quintis dos acidentes de transito com vitimas.

Triénio 1998-2000.

A figura 8 apresenta a distribui¢do espacial dos registros de acidentes de transito
com vitimas, no triénio 1998-2000 utilizando como critério de divisdo das classes a

mesma amplitude. Utilizando esse critério observa-se, mais claramente, os bairros com
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as maiores incidéncias do evento. No ultimo intervalo de classes (2.037 — 2.546)
encontram-se os bairros de Campo Grande (2.546 registros) e Centro (2.296 registros).
No intervalo de 1.528 até 2.036 registros encontram-se os bairros da Barra da Tijuca
(1.770 registros) e Bangu (1.533 registros). No intervalo de 1.019 até 1.527 registros
encontram-se os bairros de Sao Cristovao (1.175 registros), Realengo (1.112 registros) e
Santa Cruz (1.088 registros). Com a analise dessa figura chama a atencdo a grande
concentragdo de acidentes em bairros localizados na Zona Oeste do Municipio e
também na regido Central da Cidade. Neste sete bairros juntos ocorreram 11.520
acidentes com vitimas que representam 32,7% do total de acidentes de transito com
vitimas registrado para o Municipio do Rio de Janeiro no periodo de 01/01/1998 a

31/12/2000.

Intervalos
1a509
510a 1.018
1.019a 1.527
1.528 a 2.036
2.037 a 2.546

EEEOC

Figura 8: Distribuicdo por intervalos dos acidentes de transito com vitimas.

Triénio 1998-2000.
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A distribuigdo espacial das médias moveis espaciais dos registros de acidentes
de transito com vitimas, no triénio 1998-2000 podem ser observadas nas figuras 9 e 10.
Na figura 9 foi utilizada a divisdao das classes segundo quintis e na figura 10 foram de

faixas de mesma amplitude.

Quintis
36,0a 137,1
137,22 188,2
188,32 247,2
2473 a 389,4
389,5a1.322,5
Nao disponivel

OEEECOC

Figura 9: Médias moveis por quintis dos acidentes de transito com vitimas.

Triénio 1998-2000.

Observa-se que a aplicagdo desta técnica de suavizagdo dos dados provocou uma
grande diminui¢do no nimero maximo de casos de uma 4area que antes era no bairro de
Campo Grande que registrou 2.546 casos e que apos a suavizagao passou a ser o bairro
de Padre Miguel com 1.322,5 registros. A partir de Padre Miguel os bairros que
registraram um maior nimero de casos foram Paciéncia (1.236 registros), Satude

(1.158,5 registros) e Santissimo (1.072,2 registros). Destaca-se que os bairros de
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Paciéncia e Santissimo sdo adjacentes ao bairro de Campo Grande enquanto o bairro da
Saude faz fronteira com o Centro. O bairro de Padre Miguel s6 possui fronteiras com os
bairros de Realengo e Bangu e teve uma média modvel espacial tdo elevada, em
compara¢do com as demais localidades estudadas, uma vez que seus vizinhos tiveram
uma grande concentragdo de ocorréncias. Destaca-se ainda que com a aplicacdo das
médias moveis espaciais o bairro do Centro passou a figurar entre aqueles com os

menores indices de ocorréncia.

Intervalos
36,02 293,2
293,3 a 550,5
550,6 a 807,8
807,9 a 1.065,1
1.065,2a 1.322,5
Nao disponivel

OEEECOC

Figura 10: Médias moveis por intervalos dos acidentes de transito com vitimas.

Triénio 1998-2000.

Para verificar a estrutura de autocorrelacdo espacial foram utilizados o I de
Moran e o C de Geary, ambos com a vizinhanga por conectividade de areas, para o total

de eventos no triénio 1998-2000. Seus resultados foram, respectivamente, -0,0355 e
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1,2784. Os testes de independéncia espacial para o I de Moran ¢ o C de Geary
demonstraram nao haver correlacdo espacial entre os dados, uma vez que a hipotese
nula (Hp), ou seja, a hipotese de completa aleatoriedade espacial, ndo foi rejeitada,
resultando, respectivamente, nos seguintes valores probabilisticos: p=0,7255 e

p=0,9970.

A baixa correlagdo espacial pode ser visualizada pelo diagrama de espalhamento
de Moran (figura 11), que apresentou a maioria dos pontos localizados no segundo e
quarto quadrantes, confirmando assim, os resultados encontrados nos testes de

independéncia espacial.
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Figura 11: Diagrama de espalhamento de Moran para os acidentes de transito com

vitimas. Triénio 1998-2000.
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5.2.2. Analise Espacial dos Atropelamentos

Os registros de atropelamentos ocorridos, no triénio 1998-2000 podem ser
observados na figura 12, que utilizou os quintis como critério de divisdo de classes. Os
bairros assinalados com o tom mais claro de cinza sdo aqueles que apresentaram o
menor numero de casos registrados no periodo, variando de nenhum caso, registrados
na Praia da Bandeira e no Campo dos Afonsos, at¢ 21 casos registrados nos bairros
Bancarios, localizado na Ilha do Governador, ¢ Rocha. Os bairros assinalados com o
tom mais escuro de cinza foram os que apresentaram o maior nimero de casos
registrados no periodo, variando de 142 casos, registrados no bairro de Ramos até 1.665

casos no registrados no Centro.

Quintis
0a2l
22a42
43a 81
82a 141
142 a 1.665

EEECOC

Figura 12: Distribuicio por quintis dos atropelamentos. Triénio 1998-2000.
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A distribuicao espacial dos registros de atropelamentos, no triénio 1998-2000
utilizando como critério de divisdo das classes a mesma amplitude, pode ser observada
na figura 13. Observa-se que os bairros com as maiores incidéncias do evento foram o
Centro (1.665), Campo Grande (1.437) e Bangu (944). Destaca-se que nestes trés

bairros foram registrados 20,5% de todos os atropelamentos no periodo.

Intervalos
0a332
333 a 665
666 a 998
999 a 1.331
1.332 a 1.665

EEECOC

Figura 13: Distribuicio por intervalos dos atropelamentos. Triénio 1998-2000.

A distribuicdo espacial das médias moveis espaciais dos registros de
atropelamentos, no triénio 1998-2000 pode ser observada na figura 14, com a divisao
das classes segundo quintis e na figura 15 com a divisdo das classes através da mesma

amplitude.
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Quintis
[] 160a71,9

[ 720a994

B 99,5a137,9

B 138022148

W 2149a840,0

[] Nio disponivel

Figura 14: Médias moveis por quintis atropelamentos. Triénio 1998-2000.

Intervalos
] 16,0a180,7

[ 180,8a345,5

B 345,6a5103

B 5104a675,1

W 6752a840,0

[ ] Nio disponivel

Figura 15: Médias moveis por intervalos dos atropelamentos. Triénio 1998-2000.
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A suavizagao dos dados, obtida com a aplicacdo das médias moveis espaciais,
provocou uma grande diminui¢do no nimero maximo de casos registrados. Assim, os
bairros da Saude (840), Padre Miguel (784,5), Paciéncia (707,7), e Santissimo (631,2)

foram os bairros que registraram um maior numero de casos.

O I de Moran e o C de Geary, ambos com a vizinhanca por conectividade, para o
total de atropelamentos no triénio 1998-2000, tiveram como resultados,
respectivamente, -0,0174 e 1,2619. Os testes de independéncia espacial para o I de
Moran e para o C de Geary, também apontaram para uma completa aleatoriedade
espacial entre os dados, indicando, assim, ndo haver correlagdao espacial entre as areas.

Os p-valores foram, respectivamente, 0,5914 e 0,9898.

O diagrama de espalhamento de Moran, apresentado na figura 16, corrobora os
resultados encontrados, uma vez que a maioria dos pontos se localizaram no segundo e

no quarto quadrantes, indicando entdo a falta de associagdo espacial.
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Figura 16: Diagrama de espalhamento de Moran para os atropelamentos.

Triénio 1998-2000.

5.2.3. Analise Espacial das Colisdes com Vitimas

A distribuicdo dos registros de colisdo com vitimas, no triénio 1998-2000,
utilizando a divisdo de classes por quintis, pode ser observada através da figura 17. O
Complexo do Alemdo e a Maré ndo registraram nenhuma colisio com vitimas no
periodo estudado. Barra da Tijuca, Campo Grande e Centro foram os bairros que
apresentaram um maior niumero de registros no periodo, sendo, respectivamente, 1.149,

1.121 e 635 casos.
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Quintis
O0al6
17a31
32a64
65a 124
125a 1.149

EEECOC

Figura 17: Distribuicio por quintis das colisdes com vitimas. Triénio 1998-2000.

A figura 18 apresenta a distribuicdo espacial dos registros de colisio com
vitimas, no triénio 1998-2000. Foi utilizado como critério de divisdo das classes a
mesma amplitude. Barra da Tijuca e Campo Grande foram os bairros que apresentaram
os maiores numeros de colisdes com vitimas no periodo estudado. Deve-se ressaltar que
essas duas localidades representaram 14,5% do total dos registros de colisdo com

vitimas.
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Intervalos
[] 0a229
[0 230a459
B 460 a 688
Hl 689a918
W 919a1.149

Figura 18: Distribuicao por intervalos das colisdes com vitimas. Triénio 1998-2000.

As médias modveis espaciais dos registros de colisdo com vitimas, no triénio
1998-2000 estdo representadas na figura 19 através de quintis e na figura 20 através de

classes de mesma amplitude.
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Quintis
16,0 a2 63,0
63,1 a 84,7
84,82 1159
116,0a 177,0
177,12 616,5
Nao disponivel

OEEECOC

Figura 19: Médias moveis por quintis das colisdes com vitimas. Triénio 1998-2000.

Através da suavizagdo dos dados obtida pela aplicacdo das médias moéveis
espaciais houve uma grande reducdo no niumero de casos. Assim, a Barra da Tijuca que
foi o bairro com o maior nimero de registros de colisdo com vitimas no periodo, apos a
suavizagdo passou a ter somente 117 casos. Em contrapartida, o seu vizinho, o bairro do
Joa passou a ter o maior nimero de registros (616,5). Da mesma forma que bairros
anteriormente sem registros de colisdes passaram a ter, apos a aplicacdo dessa técnica,

casos registrados.
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v Intervalos

[] 16,0a136,0

[ 136,12256,1

B 256,2a376,2

B 376324963

B 49426165

[] Nio disponivel

Figura 20: Médias moveis por intervalos das colisdes com vitimas.

Triénio 1998-2000.

Os testes de correlagdo espacial para o I de Moran e para o C de Geary

demonstraram ndo haver associagao entre os dados. O I de Moran foi —0,0452

(p=0,7893) e o C de Geary, 1,2756 (p=0,9957).

A figura 21 apresenta o diagrama de espalhamento de Moran e pode-se observar

a baixa associagao entre os dados.
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Figura 21: Diagrama de espalhamento de Moran para as colisdes com vitimas.

Triénio 1998-2000.

Através da comparagdo da distribuicdo dos acidentes de transito com vitimas,
dos atropelamentos e das colisdes com vitimas observou-se que a maior concentragao
de casos ocorreu nos bairros do Centro da cidade e na Zona Oeste. Embora o bairro de
Campo Grande tenha apresentado o maior nimero de casos de acidentes de transito com
vitimas (2.546), verificou-se que nos atropelamentos o mesmo foi superado pelo Centro
que registrou 1.665, contra 1.437. Em relacdo as colisdes com vitimas, Campo Grande
também ficou com o segundo maior numero de casos (1.121), tendo sido superado pela

Barra da Tijuca, que apresentou 1.149 registros.
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Destaca-se também que enquanto o Centro ¢ Campo Grande apresentaram,
respectivamente, 2,62 e 1,28 registros de atropelamento para cada registro de colisdo, na
Barra da Tijuca essa relacao ocorreu de forma inversa, ou seja, para cada registro de

atropelamento houveram 1,84 registros de colisdo.
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5.3. Modelagem dos Dados

As estatisticas descritivas das variaveis explicativas selecionadas para o

processo de modelagem encontram-se no quadro 6.

Quadro 6: Estatisticas descritivas (minimo, maximo, quartil 1, mediana, quartil 3,

média e desvio padrao) das variaveis explicativas utilizadas na modelagem.

) ) Desvio

Varidveis | Minimo | Maximo Ql Mediana Q3 Média
Padrao
pop 257 297500 | 12350 24850 46330 37310 | 423277

area 0,1611 | 139,5 1,375 2,618 4,866 7,742 | 19,3381
idh 0,7114 | 0,9704 | 0,7984 | 0,8389 0,878 0,8407 | 0,0656
sanea 0,2258 1 0,9155 | 09627 | 09896 | 0,9225 | 0,1209
menorl8 | 0,1376 | 0,4637 | 0,2322 | 0,2706 | 0,3064 | 0,2713 | 0,0564
maior60 | 0,0396 | 0,2619 | 0,0925 | 0,1182 | 0,1525 | 0,1232 | 0,0448
homem | 0,4184 | 0,5543 | 0,4584 | 0,4683 | 0,4803 | 0,4704 | 0,0219
casado | 0,1504 | 0,5246 | 0,3258 | 0,3600 | 0,3823 | 0,3550 | 0,0526
superior | 0,0113 | 0,7670 | 0,0948 | 0,1628 | 0,3051 | 0,2266 | 0,1762

renda 300 4250 480 600 1000 911,5 787.,8
velocmed 15 44,02 18,13 20,47 23,09 21,1 4,4
via_ap 0 525 0 3 26 19,22 46,9
via_as 0 209 0 8 27 21,05 33,7
via_c 0 682 17 38 71 70,17 104,8
via_e 0 381 0 0 12 13,31 36,8
via_l 11 6798 78 163 347 385,3 756
lin_bus 0 574 43 72 118 105,5 100,6
intersec 16 5954 104 177 338 377,5 670,2

As figuras 22 a 30, apresentam os boxplots para as variaveis explicativas.
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Figura 22: Boxplot para a distribuicio da variavel pop dos bairros do Municipio

do Rio de Janeiro, em 2000.
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Figura 23: Boxplot para a distribuicio da variavel area dos bairros do Municipio

do Rio de Janeiro.
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Figura 24: Boxplot para a distribuicio das variaveis idh, sanea, menor18, maior60,

homem, casado e superior dos bairros do Municipio do Rio de Janeiro, em 2000.
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Figura 25: Boxplot para a distribuicio da variavel renda dos bairros do Municipio

do Rio de Janeiro, em 2000.
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Figura 26: Boxplot para a distribuicdo da variavel velocmed dos bairros do

Municipio do Rio de Janeiro.
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Figura 27: Boxplot para a distribuicio das variaveis via_ap, via_as, via_c e via_e

dos bairros do Municipio do Rio de Janeiro.
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Figura 28: Boxplot para a distribuicio da variavel via_l dos bairros do Municipio

do Rio de Janeiro.
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Figura 29: Boxplot para a distribuicio da variavel lin_bus dos bairros do

Municipio do Rio de Janeiro.
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Figura 30: Boxplot para a distribuicdo da variavel intersec dos bairros do

Municipio do Rio de Janeiro.

A analise exploratdria das variaveis explicativas realizada com base no quadro 6
e nas figuras 22 a 30, mostrou haver pouca variabilidade entre os bairros para as
variaveis idh, maior60, homem. Estas varidveis apresentaram amplitude total (distancia
entre 0 maior ¢ menor valor observados) de 0,2590, 0,2223 ¢ 0,1359, além de desvio
padrao de 0,0656, 0,0448 e 0,0219, respectivamente, indicando assim, haver pouca

variabilidade nas suas respostas.

Sendo assim, para o processo de modelagem dos dados, serdo utilizadas somente
as variaveis socio-demograficas pop, area, sanea, menorl8, casado, superior e renda e
as variaveis velocmed, via ap, via_as, via_c, via_e, via_l, lin_bus e intersec que estio

relacionadas ao transito.
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O processo de modelagem consiste, basicamente na representacao da realidade
de uma forma mais simplificada. O processo envolve suposi¢des a respeito da varidvel
resposta e da sua relacdo com as variaveis explicativas. Como nesse estudo a variavel
resposta € uma contagem de eventos, a principio os dados seguem uma Distribui¢ao de
Poisson. Contudo, para iniciar o processo de modelagem, primeiramente sera analisada
a variavel resposta para identificar se realmente a mesma se distribui segundo uma

Poisson.

Foi utilizado o Indice de Fisher para superdispersio (GURTLER e HENZE,

2000) para identificar a adequagdo dos dados a um Modelo de Poisson.

Foi verificado que os acidentes de transito com vitimas, as colisdes com vitimas
e os atropelamentos apresentavam superdispersao e, portanto, a contagem, de cada um
desses tipos de eventos, ndo deveria ser modelada segundo uma Distribuicdo de

Poisson.

Foi utilizada, entdo a Distribuicio Binomial Negativa, uma vez que essa
distribuicao de probabilidades também ¢ indicada para descrever dados de contagem,
porém ndo tem como pressuposto que sua média e sua varidncia possuam oS mesmos

valores, como na Distribuicao de Poisson.

Além do Indice de Fisher para a superdispersdo podemos observar que pela
analise exploratoria das variaveis acidentes de transito com vitimas, colisdes com
vitimas e atropelamentos, apresentada no quadro 7 que as suas respectivas médias sao

bem inferiores as suas variancias.
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Quadro 7: Estatisticas descritivas (minimo, maximo, média e variancia) das

variaveis acidentes de transito com vitimas, colisdes com vitimas e atropelamentos.

Variaveis Minimo | Maximo M¢édia | Variancia
Acidentes de Transito com Vitimas 1 2546 224,70 | 1382284
Colisdes com Vitimas 0 1149 99,67 27435,5
Atropelamentos 0 1665 125,73 48001,7

5.3.1. Acidentes de Transito com Vitimas

O processo de modelagem, dos acidentes de transito com vitimas, iniciou com a
analise da contribuicdo individual de cada uma das variaveis (pop, area, sanea,
menorl8, casado, superior, renda, velocmed, via ap, via_as, via c, via_e, via_l, lin_bus
e intersec) para o modelo. Foram ajustados, entdo, quinze modelos onde foram
observadas as significancias dos coeficientes dos parametros e também a deviance, para
se analisar se a variavel era significativa para o modelo. Utilizou-se o nivel de
significancia de 5% e assim as varidveis que apresentaram p-valor superior a 5% foram

consideradas ndo significativas. Na andlise da deviance foi utilizado a Distribuigdo de
Qui-quadrado com 5% de significancia e 1 grau de liberdade (X(z),os;l = 3,841). Assim se

a contribui¢do da variavel na deviance fosse inferior a 3,841, a variavel ndo deveria ser

incluida no modelo.

Apos essa primeira andlise, foi ajustado um modelo considerando todas as
variaveis em estudo e foi também analisada a significincia dos coeficientes dos
parametros e também a deviance para se verificar a contribuicdo de cada uma das

variaveis no modelo.
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Através dessas analises verificou-se que as variaveis casado, superior, renda e
velocmed ndo foram significativas na andlise individual e também ndo foram

significativas na analise do modelo considerando todas as varidveis.

Foi entdo construido um modelo inicial onde constavam as variaveis pop, area,
sanea, menorl8, via ap, via as, via c, via_e, via I, lin bus e intersec. Esse modelo
identificou que as varidveis via-ap, area, via_e e sanea ndo contribuiam de forma

significativa e, portanto foram excluidas.

Em func¢do dos critérios de nio rejei¢do das variaveis chegou-se ao modelo com
as seguintes variaveis explicativas: pop, menorl8, via as e lin bus. Contudo, as
varidveis via _c, via 1 e intersec embora ndo tenham apresentado coeficientes
significativos, apresentaram deviance acima de 3,841. Optou-se por analisar um novo
modelo onde somente a variavel intersec ndo foi incluida, pois além de ndo apresentar

coeficiente significativo, foi aquela que apresentou a menor contribui¢ao na deviance.

Através da analise do novo modelo verificou-se que a variavel via 1 ndo
apresentou coeficiente significativo, além de deviance inferior a 3,841. Sendo assim, a

mesma foi retirada do modelo.

O modelo que melhor se ajustou foi o que continha as variaveis explicativas
via_c, pop, lin_bus, via as e menorl8. Neste modelo todas as varidveis apresentaram

coeficientes significativos, além de contribui¢cdo na deviance acima de 3,841.

Os possiveis pares interagcdes entre as variaveis via c, pop, lin bus, via as e

menor18 foram analisadas formando os seguintes modelos:

a) via_c*pop+tlin_bust+via astmenorl8);

b) via c*lin_bus+pop+via as+menorl8;
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¢) via c*via ast+pop+lin_bus+menorl8§;

d) via_c*menorl8+pop+lin_bust+via_as;

e) via ctpop*lin_bust+via as+menorl8§;

f) via ctpop*via_astlin_bus+menorl8;

g) via ctpop*menorl8+lin_bus+tvia as;

h) via_ct+pop+lin_bus*via as+menorlS§;

1) via ctpoptlin_bus*menorl8+via as;

j) via_ctpop+tlin_bus+via as*menorlS8.

Somente nos modelos com interacdo (via c*pop+lin bus+via as+menorl8) e
(via_ctpop*lin_bus+via as+menorl8) todas as variaveis apresentaram coeficientes

significativos e contribui¢ao na deviance acima de 3,841.

Foi analisado um outro modelo conjunto com essas interagdes (via_c*pop,
pop*lin_bus, via as, menorl8). Nesse modelo a interacdo via c*pop apresentou
coeficiente ndo significativo e a interagdo pop*lin_bus apresentou deviance inferior a

3,841.

Foram, entdo, comparados os seguintes modelos com interacdo:

(via_c*pop+lin_bustvia astmenorl8) e (via_c+pop*lin_bus+via as+tmenorlS8).

Para a comparagdo entre os modelos foram analisadas as significincias dos
parametros do modelo, € se os respectivos desvios estavam acima do valor critico de
uma qui-quadrado com 5% de significancia e 1 grau de liberdade. Verificou-se também
se o desvio residual do modelo (Residual Deviance) estava abaixo de valor critico de

uma qui-quadrado com 5% de significdncia e com o mesmo nimero de graus de
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liberdade dos residuos. O critério de informac¢ao de Akaike (Akaike Information

Criterion) foi utilizado para comparacao dos modelos.

A adequagao do modelo foi verificada pela analise grafica, embasada
principalmente pelo grafico Normal de Probabilidade (Normal Probability Plot) e pelo

grafico dos residuos versus os valores ajustados.

Quando a distribuicdo do erro ¢ Normal, entdo o grafico Normal de
Probabilidades se parecera com uma linha reta onde a maioria dos pontos estard
distribuida no meio da reta. Com esse grafico verifica-se a suposi¢do de Normalidade

dos Residuos.

No gréfico dos residuos versus os valores ajustados, se o modelo estd correto e
as suposigdes estdo satisfeitas, os residuos ndo devem apresentar qualquer tipo de
estrutura, ou seja, eles devem ser ndo correlacionados com qualquer outra variavel,
incluindo y. Quando a variabilidade aumenta a medida em que aumenta a magnitude

das observagoes € sinal de que a varidncia ndo ¢ constante (heterocedasticidade).

No quadro 8 estdo descritos as estimativas dos coeficientes, o erro padrdo, a
estatistica t e o p-valor das variaveis explicativas do modelo que melhor se ajustou aos

dados de acidentes de transito com vitimas.
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Quadro 8: Estimativas dos coeficientes, erro padrao, estatistica t, p-valor e risco

relativo das variaveis explicativas do modelo para acidentes de transito com

vitimas.
Risco
Variaveis | Coeficiente | Erro Padrao t p-valor .
Relativo
Intercepto 4,965e¢+00 3,399¢-01 14,609 <2e-16 -
via ¢ 3,225e-03 1,064e-03 3,030 0,00288 1,00323
pop 2,033e-05 4,108e-06 4,949 1,98e-06 1,00002
lin_bus 5,018e-03 9,272e-04 5,413 2,41e-07 1,00503
via_as 6,690e-03 2,169¢-03 3,084 0,00243 1,00671
menorl8 -4,899¢+00 | 1,162e+00 -4,215 4,30e-05 0,00745
pop:lin_bus | -7,435e-08 1,744e-08 -4,263 3,55e-05 1,00000
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Figura 31: Analise de residuos para o modelo dos acidentes de trinsito com

vitimas com interac¢des via_c*pop+lin_bus+via_as+menor18.
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Figura 32: Analise de residuos para o modelo dos acidentes de trinsito com

vitimas com interac¢des via_c+pop*lin_bus+via_as+menorl18.

O modelo que melhor se ajustou foi o que continha as seguintes varidveis e

interagdes via_c+pop*lin_bus+via as+menorl8.

y =exp(4,965 + 0,003225 via ¢+ 0,00002033 pop + 0,005018 lin _bus +
+0,006690 via _as — 4,899 menorl 8 —0,00000007435 pop *lin _ bus)

A escolha desse modelo deve-se ao fato que todas as varidveis explicativas

incluidas e a interacdo foram significantes e também apresentaram desvios acima do

valor critico de uma XS 051 = 3:841. O desvio residual do modelo esta abaixo do valor

critico de uma X(2),05;gl residuos » © foi inferior ao do outro modelo estudado. O critério de

informac¢do de Akaike (Akaike Information Criterion) foi menor para esse modelo. O

numero de iteragdes até a convergéncia das estimativas dos parametros foi maior que o

do outro modelo comparado.
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5.3.2. Atropelamentos

Na modelagem dos atropelamentos iniciou-se o processo pela analise da
contribui¢do individual de cada uma das variaveis explicativas do estudo. E a andlise se
deu em funcdo da significancia dos parametros e também da deviance. Além da
contribuicdo nos modelos individuais foi analisado um modelo contendo as quinze

variaveis explicativas.

Através dessas andlises verificou-se que as varidveis sanea, velocmed, renda e
superior nao foram significativas na analise individual e também nao foram

significativas na andlise do modelo considerando todas as variaveis.

Foi construido um modelo inicial onde constavam as variaveis via _c, pop,
intersec, lin_bus, via ap, via 1, via as, area, via_e, menorl8 e casado. A partir desse
modelo iniciou-se o processo de modelagem. Esse modelo identificou que as varidveis
via_ap, area, via_e e casado ndo contribuiam de forma significativa e portanto foram

excluidas.

Restaram entdo as varidveis via _c, pop, intersec, lin bus, via 1, via as e
menor18. Na andlise conjunta dessas variaveis verificou-se que via c, intersec e via |
apresentaram coeficientes ndo significativos, porém com deviance superior a 3,841.
Assim, foi analisado um novo modelo com a exclusao da varidvel via 1 pois além de
apresentar coeficiente ndo significativo, foi a que apresentou menor contribui¢do na

deviance entre as nao significativas.

O novo modelo analisado foi composto pelas varidveis via c, pop, intersec,
lin bus, via_as e menorl8. As varidveis via ¢ e intersec continuaram apresentando

coeficientes ndo significativos, porém a contribuicdo na deviance também continuou

88



acima do valor critico de 3,841. Novamente adotou-se o critério de excluir aquela que
apresentou a menor contribui¢do na deviance. Sendo assim a varidvel intersec foi

excluida do modelo.

No modelo composto pelas varidveis via_c, pop, lin bus, via_as e menorl8
continuou sendo observado a nao significancia da variavel via c, mesmo apresentando

alta contribui¢ao na deviance e por esse motivo essa variavel foi excluida.

As varidveis pop, lin bus, via as e menorl8 apresentam coeficientes

significativos e contribui¢do na deviance acima de 3,841.

Foram analisados os pares de interacdes para o modelo com as variaveis pop,

lin_bus, via_as e menorl8, formando as seguintes interagdes:

a) (pop*lin_bus+via as+menorl8);

b) (pop*via_as+lin_bus+menorl8);

¢) (pop*menorl8+lin bus+via as);

d) (pop+lin_bus*via_as+menorl8);

e) (pop+tlin bus*menorl8+via as);

f) (poptlin_bustvia as*menorl8).

Somente os modelos com interagdes (pop*lin _bus+via astmenorl8) e
(pop*via_as+lin_bus+menorl8) apresentaram todos os coeficientes significativos e

contri¢ao na deviance superior a 3,841.
Os trés modelos abaixo foram analisados:

a) poptlin_bus+via as+tmenorlS;
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b) pop*lin_bust+via as+menorl8§;
c) pop*via_as+lin_bus+menorl8.
O modelo que melhor se ajustou foi pop*lin_bus+via as+menorl8.

No quadro 9 estdo descritos as estimativas dos coeficientes, o erro padrio, a
estatistica t e o p-valor das varidveis explicativas do modelo que melhor se ajustou aos

dados de atropelamentos.

Quadro 9: Estimativas dos coeficientes, erro padrio, estatistica t, p-valor e risco

relativo das variaveis explicativas do modelo para atropelamentos.

Variaveis | Coeficiente | Erro Padrio t p-valor Risco
Relativo
Intercepto 4,312e+00 3,490e-01 12,355 <2e-16 -
pop 2,759¢-05 3,458e-06 7,979 3,41e-13 1,00003
lin_bus 5,675e-03 9,386¢e-04 6,046 1,12e-08 1,00569
via_as 4,805e-03 2,185e-03 2,199 0,0294 1,00482
menorl8 -4,916e+00 1,193e+00 -4,121 6,19e-05 0,00733
pop:lin_bus | -7,547e-08 1,784e-08 -4,231 4,02e-05 1,00000
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Figura 33: Analise de residuos para o modelo dos atropelamentos com interacoes

pop*lin_bus+via_as+menor18.

Entre os modelos testados o que demonstrou ser o melhor para descrever o

numero de atropelamentos, para os bairros do Municipio do Rio de Janeiro foi:

y =exp(4,312 +0,00002759 pop + 0,005675 lin _bus + 0,004805 via _as +
—4,916 menorl 8 —0,00000007547 pop *lin _bus)

Neste modelo todas as varidveis explicativas incluidas e a interagdo

apresentaram coeficientes significativos. Além disso, os seus respectivos desvios

estavam acima do valor critico de uma X(%,Os;l =3,841. O desvio residual do modelo

ficou abaixo do valor critico de uma xg 05: gl residuos € © critério de informacao de

Akaike (AIC) foi o menor entre os modelos testados.
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5.3.3. Colisoes com Vitimas

Para a modelagem das colisdes com vitimas, primeiramente foi analisada a
contribuicdo individual de cada uma das varidveis explicativas do estudo. Essa
contribuicdo foi analisada em funcdo da significancia dos parametros ¢ também da
deviance nos modelos individuais ¢ no modelo conjunto com todas as varidveis

explicativas.

Verificou-se que as variaveis velocmed e casado ndo foram significativas na
analise individual e também ndo foram significativas na andlise do modelo

considerando todas as variaveis.

Foi construido um modelo inicial onde constavam as variaveis via _c, pop,
intersec, via 1, lin_bus, via e, area, via_ap, via_as, menorl8, renda, sanea e superior.
Esse modelo identificou que as variaveis via e, area, via_ap, renda, sanea € superior

ndo contribuiam de forma significativa e portanto, essas variaveis foram excluidas.

Um modelo com as variaveis via c, pop, intersec, via I, lin bus, via as e
menorl8 foi analisado e verificou-se que todas apresentaram deviance superior a 3,841
€ que as variaveis via c, pop, intersec ¢ via | ndo apresentaram coeficientes dos
parametros significativos. Foi entdo construido um novo modelo sem a variavel
intersec, pois entre aquelas que apresentaram coeficiente nao significativo, esta foi a

que apresentou menor contribui¢do na deviance.

No novo modelo foram analisadas as variaveis via c, pop, via_l, lin_bus, via as
e menorl8. Nesta analise observou-se que as varidveis pop e via | embora ndo

apresentassem coeficientes significativos, apresentaram deviance superior a 3,841, e
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entre elas a variavel pop foi a que menor contribuiu para a deviance sendo entao

excluida.

Foi analisado o modelo com as variaveis via_c, via_|, lin_bus, via_as e menorl8.
Nesta andlise a variavel via_| ndo apresentou coeficiente significativo e a sua deviance

foi inferior a 3,841.

O modelo com as varidveis via c, lin bus, via as e menorl8 foi o que

apresentou coeficientes significativos além de contribui¢do na deviance acima de 3,841.

Foram entdo, analisados todos os pares de interagdes para o modelo com as
variaveis via ¢, lin bus, via as e menorl8, formando os seguintes modelos com

interacoes:

a) via c*lin_bus+via as+menorl8);

b) via c*via astlin_bus+menorl8;

¢) via c*menorl8+lin bus+via_ as;

d) via c+tlin bus*via astmenorl8);

e) via ctlin bus*menorl8+via_ as;

f) via ctlin bustvia as*menorl8).

Nos modelos com interacao (via_c*lin_bus+via as+menorl8),
(via_c*via_as+lin_bus+menorl8), (via_cHlin_bus*via as+menorl8) e
(via_c+lin_bus+via as*menorl8) todas as varidveis apresentaram coeficientes

significativos e contribui¢do na deviance acima de 3,841.

Como os modelos com todas as combinagdes possiveis de duas variaveis para

via_c, lin bus e via as apresentaram coeficientes significativos e contribuicdo na
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deviance acima de 3,841 foi analisado modelo com interacdo tripla
(via_c*lin_bus*via_as+menorl8) e também o modelo com uma interacdo tripla e outra
dupla (via c*lin_bus*via astvia as*menorl8). Esses modelos ndo apresentaram
coeficientes significativos além da contribui¢do na deviance ser inferior ao valor de uma

Qui-Quadrado com 1 grau de liberdade.
Foram entdo, analisados os cinco modelos abaixo relacionados:
a) via ctlin bus+via as+menorl8;
b) via_c*lin_bus+via as+menorl8;
¢) via c*via as+lin_bus+menorl8;
d) via c+tlin_bus*via as+menorlS;
e) via ctlin bustvia as*menorlS8.
O modelo que melhor se ajustou foi via_c*via as+lin_bus+menorl8.

No quadro 10 estdo descritos as estimativas dos coeficientes, o erro padrdo, a
estatistica t e o p-valor das variaveis explicativas do modelo que melhor se ajustou aos

dados de colisdes com vitimas.
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Quadro 10: Estimativas dos coeficientes, erro padrio, estatistica t, p-valor e risco

relativo das variaveis explicativas do modelo para colisées com vitimas.

Variaveis | Coeficiente | Erro Padrao t p-valor Riseo
Relativo
Intercepto 4,461e+00 3,424e-01 13,028 <2e-16 -
via ¢ 6,763e-03 6,712e-04 10,075 <2e-16 1,00679
via_as 1,828e-02 3,095¢-03 5,907 2,22e-08 1,01845
lin_bus 2,733e-03 7,179e-04 3,807 0,000204 1,00274
menorl8 -5,004e+00 | 1,189e+00 -4,208 4,40e-05 0,00671
via_c:via as | -6,627e-05 1,593e-05 -4,159 5,33e-05 0,99993

Residuos versus
Valores Ajustados

Residuos

Valores Ajustados

Deviance Residual

Padronizada

Grafico Normal de
Probabilidades

Quantis

Figura 34: Analise de residuos para o modelo das colisdes com vitimas com

interacoes via_c*via_as+lin_bus+menor18.
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Entre os modelos testados o que demonstrou ser o melhor para descrever o

nimero de colisdes com vitimas, para os bairros do Municipio do Rio de Janeiro foi:

y =exp(4,461+0,006763 via _c+0,01828 via _as+0,002733 lin _bus +
— 5,004 menorl8 — 0,00006627 via _c*via _as)

A escolha desse modelo deve-se ao fato que todas as varidveis explicativas
incluidas e a interagdo apresentaram coeficientes significativos além de serem

significantes devido ao seus respectivos desvios estarem acima do valor critico de uma

X(2),05;1 =3,841. Além disso, o desvio residual do modelo est4 abaixo do valor critico de
2 s . o . .
Uma %4 os. of residuos O critério de informacdo de Akaike foi o menor entre os modelos

testados.

96



6. DISCUSSAO

Estudos sobre acidentes de transito ainda sdo poucos em nosso pais. Esse grupo
de causas especificas que junto com os homicidios, suicidios, quedas, queimaduras,
afogamentos entre outras compde o capitulo 20 (Causas Externas de Morbidade e
Mortalidade), da 10* revisdo da Classificacdo Estatistica Internacional de Doencas e
Problemas Relacionados a Satde (OMS, 1996), vem sendo pouco estudado uma vez
que na maioria dos grupos etarios nao ¢ a principal causa de mortes no conjunto das

causas externas, sendo superado pelos homicidios.

Os poucos estudos nacionais que abordam este tema sdo, na maioria das vezes,
descritivos, ndo conseguindo analisar de forma mais profunda o impacto que esse tipo
de causa pode desencadear na populacdo e quais sdo os principais fatores
desencadeantes desse quadro para que se possa pensar em politicas que visem a
diminui¢do no nimero de ocorréncias ¢ nas taxas de morbidade e mortalidade por

acidentes de transito no Brasil.

Um fator preocupante ¢ o problema da subnotificacdo, apontada nos estudos de
LADEIRA ¢ GUIMARAES (1998), ANDRADE e MELLO-JORGE (2001), BARROS
et al. (2003), que pode ocorrer, em geral, por falta do registro ou até mesmo pela sua

inclusdo em outro grupo de causas.

Estudos como os de ANDRADE ¢ MELLO-JORGE (2001), BARROS et al.
(2003) e BASTOS et al. (2005) mostraram que a maior concentracdo de casos de
acidentes de transito ocorre nos finais de semana e este mesmo comportamento pode ser

observado nesse estudo através da anélise descritiva basica (figura 4).
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Neste trabalho buscou-se inicialmente analisar a estrutura ¢ a distribuig¢ao
espacial do numero de acidentes de transito envolvendo vitimas, ocorridos no periodo
de 01/01/1998 a 31/12/2000, nos bairros do Municipio do Rio de Janeiro, registrados

pela Policia Civil.

Para essa andlise procurou-se, primeiramente, identificar as principais areas de
incidéncia e as suas relagdes com os vizinhos através da construcdo de mapas
cloropléticos e do calculo de indicadores espaciais da dependéncia espacial entre areas

vizinhas.

A expectativa era a criagdo de estimadores espaciais que incorporassem a
dependéncia espacial entre as dreas vizinhas, que sdo de grande auxilio na detec¢do de
areas mais problematicas, contribuindo assim para o planejamento de medidas que
possibilitem o controle e a diminuigdo na ocorréncia desses eventos, € também para a

caracterizagao epidemiologica deste agravo de saude.

Contudo, os dados demonstraram ndo haver dependéncia espacial entre as areas
de estudo, tanto para o numero total de acidentes de transito com vitimas, assim como
para o total de atropelamentos e o total de colisdes com vitimas, o que impossibilitou a
continuacdo do trabalho através dessa abordagem, nao podendo ser agregada aos

modelos em estudo a componente espacial.

A falta de dependéncia espacial pode estar relacionada ao fato dos agrupamentos
espaciais em areas maiores afetar a habilidade em se detectar agregados de doengas, ou
investigar relacdes suspeitas entre quadros ambientais e eventos de doenga
(ARMSTRONG et al., 1999, BOULOS, 2004). Contudo como nio se conseguiu um

melhor detalhamento da informacdo de modo que pudessem ser utilizados como
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unidades geograficas os setores censitarios do municipio do Rio de Janeiro, ou até
mesmo a informagdo georeferenciada por ponto, optou-se por trabalhar com os registros
agregados em bairros. PETCH e HENSON (2000) em seu estudo com criancas
pedestres e ciclistas, embora pudessem utilizar como unidades geograficas os distritos
da Cidade de Salford, no Reino Unido, optaram por agrupar os distritos formando areas
maiores uma vez que o nimero de casos observados ndo foi suficientemente grande
para abranger os 485 distritos da cidade. Esses autores destacam que a agregacao
baseada somente na localizagdo dos distritos ndo foi adequada em funcdo das muitas
variagdes existentes entre eles em termos das caracteristicas sdcio-eccndmicas, de

trafego e ambientais.

O agrupamento adotado nesse estudo pode nao ter sido o que melhor se
enquadrava, porém foi unico possivel devido as limitagdes do banco de dados ja
descritas anteriormente. Assim, como o Municipio do Rio de Janeiro possui varios
contrastes diferentes em um mesmo bairro, o ideal seria trabalhar com essa informagao
em um nivel menor de agregacao buscando identificar as especificidades de cada uma
dessas areas e as suas influéncias com a ocorréncia dos acidentes de transito com

vitimas.

Buscando identificar as principais variaveis facilitadoras da ocorréncia de
acidentes de transito foram construidos modelos de regressao Binomial Negativa para o
numero de casos de acidentes de transito com vitimas, o nimero de atropelamentos e o
numero de colisdes com vitimas. Verificou-se que distribuicao de Poisson ndo seria a
melhor opgdo a ser empregada para a constru¢do dos modelos, pois foi observada
superdispersao nos dados. A utilizagdo da distribui¢do Binomial Negativa ocorreu em

funcdo do fendmeno da superdispersao ser muito comum nos dados de acidentes de
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transito, como destacam MIAOU e LUM (1993) e AMOROS et al. (2003), violando um
pressuposto para a utilizacdo do modelo de regressao de Poisson e acarretando em uma
super ou subestimacao dos erros padrdes, que podem propiciar uma avaliagdo erronea

da significancia dos pardmetros de regressao.

O modelo de regressao Binomial Negativa mostrou que o nimero de vias
coletoras no bairro, a populacdo, o numero de linhas de 6nibus que trafegam no bairro,
o numero de vias arterial secunddria no bairro e a proporcdo de pessoas com idade
inferior a 18 anos dos bairros do Municipio do Rio de Janeiro sdo varidveis importantes
para representar o numero total de casos de acidentes de transito com vitimas. As
variaveis niimero de vias coletoras, populagdo, nimero de linhas de 6nibus e nimero de
vias arterial secunddria apresentaram uma relagdo positiva com o evento, enquanto a
variavel propor¢do de menores de 18 anos e a interagdo populagdo versus o nimero de
linhas de Onibus tém uma relagdo negativa, com a ocorréncia desse evento. Embora
entre os modelos testados, esse demonstrou ser o mais adequado, algumas
consideragdes devem ser feitas a respeito das suas estimativas. Esse modelo
superestimou o nimero de acidentes de trnsito com vitimas nos bairros onde foram
observados os menores niameros de casos. Dos quinze bairros com o menor numero de
ocorréncias em doze deles houve superestimagdo que variou na ordem de 276,9% a
6100,0%, respectivamente em Pitangueiras, com 13 casos observados e 49 casos
estimados e na Praia da Bandeira, com 1 caso observado e 62 casos estimados. As
ocorréncias dos acidentes de transito com vitimas, nos bairros de Santa Cruz e Tijuca
também foram superestimadas pelo modelo, embora esses bairros estejam entre os com

maiores numeros de casos.
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Ao analisar o risco relativo das variaveis significativas no modelo para acidentes
de transito com vitimas no municipio do Rio de Janeiro (quadro 8) observa-se que o
numero de vias arterial secundaria ¢ a variavel que apresenta maior risco relativo (RR =
1,00671) enquanto a variavel propor¢do de menores de 18 anos € a que apresenta o
menor risco relativo (RR = 0,00745), aparentando entao ser um fator de protecao para a
ocorréncia de acidentes de transito com vitimas, ou seja, os bairros que possuem as
maiores proporcoes de pessoas com idade inferior a 18 anos, em geral, sdo aqueles que
possuem os menores numeros de casos de acidentes de trinsito com vitimas no
municipio do Rio de Janeiro, pois o risco relativo maior que um significa que um
aumento no valor da varidvel implica em um aumento no nimero de casos € risco
relativo menor que um significa que um aumento no valor da varidvel implica em uma
diminui¢do no numero de casos (OLMSTEAD, 2001, CHIN ¢ QUDDUS, 2003). A
unica excec¢do foi verificada no bairro de Santa Cruz, que embora tenha apresentado
uma das maiores propor¢des de pessoas com idade inferior a 18 anos, apresentou
também um grande namero de casos de acidentes de transito com vitimas. E importante
destacar que esse bairro possui a terceira maior populacdo do municipio e é o segundo
maior em numero de vias coletoras. A varidvel populagdo e a interacdo populacao
versus o numero de linhas de 6nibus embora tenham sido consideradas significativas
pelo modelo, apresentaram risco relativo de aproximadamente um, nao sendo possivel

caracterizé-las como “fator de risco” ou “fator de protecdo” para a ocorréncia do evento.

Os atropelamentos ocorridos nos bairros do municipio do Rio de Janeiro foram
descritos, pelo modelo de regressdo Binomial Negativa, com as varidveis: populagdo;
numero de linhas de 6nibus que trafegam no bairro; nimero de vias arterial secundéria;

propor¢do de pessoas com idade inferior a 18 anos e a interacdo populacdo versus
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numero de linhas de 6nibus. As varidveis populagdao, niumero de linhas de onibus que
trafegam no bairro e nimero de vias arterial secundaria t€m uma relagdo positiva, e a
variavel proporcao de pessoas com idade inferior a 18 anos e a interacao populacao
versus numero de linhas de 6nibus tém uma relagdo negativa, com a ocorréncia desse
evento. O modelo para atropelamentos também superestimou essas ocorréncias nos
bairros com o menor nimero de casos. Entre os dezessete bairros com o menor nimero
de ocorréncias em dezesseis deles houve superestimacdo variando de 210,0% no
Vidigal, que apresentou 10 ocorréncias e o modelo estimou 31, a 3850,0% no
Complexo do Alemao, com 2 casos observados e 79 casos estimados. Entre os bairros
com maior numero de ocorréncias, Tijuca e Copacabana foram, em termos
proporcionais, 0s que apresentaram maior superestimagdo pelo modelo. Esses bairros
estdo entre os que possuem maior populacdo e maior niumero de vias arterial

secundarias.

No modelo para o nimero de atropelamentos no municipio do Rio de Janeiro o
maior risco relativo (quadro 9) foi observado para a varidvel o numero de linhas de
onibus que trafegam no bairro (RR = 1,00569) e como menor risco relativo a variavel
propor¢ao de menores de 18 anos (RR = 0,00733). Como no modelo para o nimero de
acidentes de transito com vitimas no municipio do Rio de janeiro, a varidvel populagao
e a interacao populagdo versus o numero de linhas de 6nibus apresentaram risco relativo

de aproximadamente um.

O numero de vias coletoras no bairro, o nimero de vias arterial secundarias no
bairro, o nimero de linhas de 6nibus que trafegam no bairro, e a propor¢do de pessoas
com idade inferior a 18 anos dos bairros do Municipio do Rio de Janeiro sdo variaveis

importantes para descrever as colisdes com vitimas, ocorridos nessas areas. As varidveis
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numero de vias coletoras, nimero de vias arterial secundaria e numero de linhas de
Onibus apresentaram uma relacdo positiva com o evento, € a variavel proporcdo de
menores de 18 anos ¢ a interacdo nuimero de vias coletoras versus numero de vias
arterial secundarias t€ém uma relagdo negativa, com a ocorréncia desse evento. O
modelo para colisdes com vitimas também superestimou as ocorréncias, principalmente
nos bairros onde o nimero de casos observados foi menor. Nos bairros de Santa Cruz e
Campo Grande, que estdo entre os que possuem os maiores numeros de colisdes com
vitimas, o valor estimado também foi bem superior ao observado e esses bairros sdo os

que possuem o maior niumero de vias coletoras.

A varidvel numero de vias arterial secundarias foi a que apresentou, conforme o
quadro 10, o maior risco relativo no modelo para o numero de colisdes com vitimas no
municipio do Rio de Janeiro. Como aconteceu nos modelos anteriores a variavel
propor¢ao de menores de 18 anos foi a que apresentou o menor risco relativo (RR =
0,00671). A interagdo entre as variaveis numero de vias coletoras e nimero de vias

arterial secundarias apresentou risco relativo de aproximadamente um.

Na analise dos modelos selecionados verificou-se que a varidvel populagdao nao
foi significativa no modelo para colisdes com vitimas e que a variavel quantidade total
de vias coletoras inseridas em cada da area (bairro) ndo apresentou coeficiente
significativo no modelo para atropelamentos. No modelo para acidentes de transito com
vitimas essas duas varidveis foram significativas. Isso corrobora a afirmacdo de
SHANKAR et al. (1995) que sugerem que os modelos separados segundo tipo de
acidente sdo melhores em captar as especificidades que modelos para acidentes de

transito em geral.
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Esse comportamento parece ser mais razoavel, pois se deve esperar que em um
modelo que procure representar o nimero de casos de atropelamentos em determinada
localidade se tenha como varidvel explicativa a populacdo exposta. Da mesma forma,
em um modelo que procure representar o nimero de colisdes com vitimas parece ser
mais razoavel ter como variavel explicativa a quantidade total de vias coletoras
inseridas em cada area (bairro), uma vez que sdo vias destinadas a coletar o trafego das
vias locais e distribui-lo nas vias arteriais e expressas, a servir de rota de transporte
coletivo e a atender na mesma propor¢ado o trafego de passagem e local com razoavel

padrao de fluidez.

Embora LIMA e VASCONCELOS (1999) tenham verificado um aumento nas
taxas de mortalidade por acidentes de transito nos periodos de aumento da atividade
econdmica, especificamente, em 1986 (Plano Cruzado) e 1994 (Plano Real), a andlise
dos modelos para acidentes de transito com vitimas, atropelamentos e colisdes com
vitimas revelam que o fator econdmico nio apresentou relacdo com a ocorréncia do
evento. A renda mediana da area nao apresentou coeficiente significativo em nenhum
dos modelos selecionados. Além disso, outras variaveis que poderiam estar relacionadas
ao padrao econdomico como nivel superior de escolaridade e saneamento basico também

ndo apresentaram significancia estatistica.

O fato dos modelos aqui apresentados para a estimagdo do nimero de acidentes
de transito com vitimas, atropelamentos e colisdes com vitimas superestimarem o
numero de ocorréncias nos bairros de menor incidéncia pode estar diretamente

relacionado ao problema da subnotificagao.
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No Complexo do Alemao e no Complexo da Maré¢ o nimero de ocorréncias de
acidentes de transito com vitimas, atropelamentos e colisdes com vitimas foram

superestimados.

O Complexo do Alemdo ¢ um bairro relativamente novo, tendo sido criado em
1993, que possui como vizinhos os bairros de Bonsucesso, Ramos, Olaria, Higiendpolis,
Inhauma e Engenho da Rainha. Para os bairros de Bonsucesso e Inhauma foi observada
uma subestimacao do nuimero de ocorréncias de acidentes de transito com vitimas,
atropelamentos e colisdes com vitimas. Como os dados utilizados nesse trabalho
referem-se aos anos de 1998 a 2000 e em fung¢do do ano de criacao do bairro, os casos
ocorridos no Complexo do Alemdo podem ter sido incluidos em seus vizinhos,

principalmente em Bonsucesso e Inhauma.

O comportamento descrito para o Complexo do Alemao também foi observado
no Complexo da Maré cuja criacdo ocorreu em 1994. O Complexo da Maré possui
como vizinhos os bairros Manguinhos, Bonsucesso, Ramos, Olaria, Penha, Cidade
Universitaria e Caju. O niamero de ocorréncias de acidentes de transito com vitimas,
atropelamentos e colisdes com vitimas foi subestimado pelos modelos em Manguinhos,
Bonsucesso ¢ Penha. Logo os casos ocorridos no Complexo da Maré podem ter sido

incluidos em seus vizinhos, principalmente nos bairros onde houve subestimagao.

Além da subnotificacdo, a agregacdo em bairros também pode estar
influenciando a superestimagdo nas areas de menor ocorréncia, uma vez que as suas
especificidades sao mais dificeis de serem detectadas quando a agregacao ocorre em um
nivel maior, sendo mais aconselhdvel trabalhar com espagos menores, o que ndo foi

possivel nesse trabalho.
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A inclusdo de novas varidveis explicativas também poderia diminuir a
superestimacdo observada. O fluxo vidrio, a extensdo e a largura das vias, a quantidade
de semaforos, a quantidade escolas, hospitais, mercados entre outros equipamentos
sociais, poderiam tornar os resultados apresentados por esses modelos mais préximos da

realidade observada.
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7. CONCLUSOES

As andlises descritas ao longo do trabalho apontam para a necessidade de
implantacdo de uma estratégia de fiscalizagdo, objetivando a redug¢do no nimero de
ocorréncias, que deva ser adotada, principalmente, fora do horario comercial, pois a

maioria dos casos aqui estudados ocorreu nos finais de semana.

A utilizagdo do modelo de regressdo Binomial Negativa foi proposta para
estabelecer as relagdes existentes entre o numero de acidentes de transito com vitimas, o
numero de atropelamentos e o numero de colisdes com vitimas ocorridos nos bairros do
municipio do Rio de Janeiro e as caracteristicas socioecondmicas, ambientais e
demograficas dessas localidades. Os testes indicaram que o modelo de regressdo de
Poisson ndo seria o melhor a ser empregado no estudo, pois foi observada

superdispersao na variavel resposta.

Deve-se destacar que embora os modelos ajustados para acidentes de transito
com vitimas, atropelamentos e colisdes com vitimas, aqui apresentados, fossem os
melhores entre os testados, houve uma superestimagdao do niimero de ocorréncias,
principalmente, nos bairros com menor incidéncia desses eventos. Essa superestimacdo
pode estar diretamente relacionada a uma subnotificagdo do numero de ocorréncias
nesses bairros que pode ter sido ocasionada em fun¢do da alocacdo dos registros nos
bairros vizinhos, como descrito anteriormente para o Complexo do Alemdo e o
Complexo da Maré, ou também em fung¢do de ter sido utilizada a agregag¢do em bairro,
em funcao da qualidade do registro. Além disso, a inclusdo de novas co-varidveis, como

por exemplo, o fluxo vidrio, a extensdo e a largura das vias, a quantidade de semaforos,
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a quantidade escolas, hospitais, mercados entre outros equipamentos sociais, ja descritas
nos estudos de ABDEL-ATY e RADWAN (1999), LASCALA (2000) e GREIBE
(2003) pode aumentar o poder de explicacdo dos modelos e diminuir os casos de

subestimagdo e superestima¢do das ocorréncias.

A identificacdo das principais variaveis relacionadas aos acidentes de transito
com vitimas atende aos objetivos propostos nesse trabalho e representa um importante
passo no estudo desse grupo de causas especificas no conjunto das causas externas, pois

poucos trabalhos abordam, de forma mais analitica, esse tema no Brasil.

O fato da variavel populagcdo ndo ter apresentado coeficiente significativo no
modelo proposto para as colisdes com vitimas e a varidvel quantidade total de vias
coletoras inseridas em cada area (bairro) nao ser significativa no modelo para
atropelamentos, pode ser analisado em funcdo da exposi¢do ao risco, uma vez que
quanto maior o nimero de vias coletoras espera-se uma maior concentragcdo de trafego,
aumentado assim o risco de colisdes. De forma analoga, quanto maior o numero de
pessoas em circulacao espera-se que seja maior o risco de atropelamentos. O coeficiente
de associa¢do linear entre as variaveis nimero de colisdes com vitimas e nimero de vias
coletoras foi de 77,3% e entre as variaveis nimero de atropelamentos e populacao foi de

68,1%.

Os resultados desse estudo podem ser empregados na identificacdo de areas de
maior ocorréncia de acidentes, a partir de caracteristicas ambientais, socioecondmicas e
demograficas e na elaboragdo de politicas que permitam focar os grupos mais
suscetiveis a esses eventos buscando a diminui¢do no nimero de acidentes envolvendo

vitimas.
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A notificagdo mais precisa do local de ocorréncia desses eventos pode viabilizar
estudos onde se utilizem informagdes georeferenciadas e propiciem focar estratégias
para o controle. Para isso, ¢ importante que 6érgaos como a Policia Civil, Policia Militar,
Corpo de Bombeiros e Secretarias Estaduais e Municipais de Saude e de Transportes se
mobilizem visando a construcao de um cadastro mais abrangente € com maior rigor no

seu preenchimento.
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ANEXO 1




ANEXO 2
Distribuicio do total de acidentes de transito com vitimas do Municipio do Rio de

Janeiro, no periodo de 1998 a 2000, segundo bairro e ano de ocorréncia.

Bairro 1998 1999 2000 Total

Abolicao 22 27 34 83
/Acari 16 14 14 44
Agua Santa 22 18 11 51
/Alto da Boa Vista 18 21 27 66
Anchieta 69 80 60 209
\Andarai 19 17, 10 46
Anil 21 26, 35 82
Bancarios 18 10 10 38
Bangu 522 510 501 1533
Barra da Tijuca 597 523 650 1770
Barra de Guaratiba 4 5 6 15
Barros Filho 29 16 12 57
Benfica 30 66 58 154
Bento Ribeiro 44 50 54 148
Bonsucesso 386 307 299 992
Botafogo 192 196 156 544
Bras de Pina 60 49 97 206
Cachambi 43 53 44 140
Cacuia 35 33 25 93
Caju 10 33 47 90
Camorim 4 7 6 17
Campinho 62 66 83 211
Campo dos Afonsos 0 2 0 2
Campo Grande 780 846 920 2546
Cascadura 83 71 76 230
Catete 62 43 75 180
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Bairro 1998 1999 2000 Total

Catumbi 24 29 33 86
Cavalacanti 7 8 15 30
Centro 848 784 664 2296
Cidade de Deus 59 63 56 178
Cidade Nova 100 109 74 283
Cidade Universitaria 17 23 13 53
Cocota 28 15 13 56
Coelho Neto 57 57 41 155
Colégio 32 38 32 102
Complexo do Alemao 1 0 1 2
Copacabana 285 261 248 794
Cordovil 42 52 34 128
Cosme Velho 7 11 6 24
Cosmos 33 14 27 74
Costa Barros 13 14 16 43
Curicica 53 54 55 162
Del Castilho 56 67 59 182
Deodoro 47 29 42 118
Encantado 24 26, 36 86
Engenheiro Leal 0 3 3 6
Engenho da Rainha 15 16 30 61
Engenho de Dentro 67 75 72 214
Engenho Novo 74 102 127 303
Estacio 26, 37 38 101
Flamengo 98 98 97 293
Freguesia - ILHA 21 12 8 41
Freguesia - JPA 93 116 89 298
Galedo 94 98 94 286
Gamboa 0 10 11 21
Gardénia Azul 23 22 13 58
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Bairro 1998 1999 2000 Total

Gavea 110 132 168 410
Gloria 16 20, 11 47
Grajaa 44 59 72 175
Grumari 1 2 4 7
Guadalupe 91 76 72 239
Guaratiba 19 23 13 55
Higienopolis 20 25 13 58
Honorio Gurgel 49 59 71 179
Humaita 24 10 20, 54
Inhatima 68 66 67 201
Inhoaiba 17 30 30 77
Ipanema 89 65 57 211
Iraja 169 163 125 457
Itanhanga 2 4 7 13
Jacaré 46 35 47 128
Jacarepagua 260 187 411 858
Jacarezinho 11 16 13 40
Jardim América 54 47 41 142
Jardim Botéanico 58 47 46 151
Jardim Carioca 20 21 19 60
Jardim Guanabara 44 38 29 111
Jardim Sulacap 54 41 51 146
Joa 3 4 2 9
Lagoa 66 52 80, 198
Laranjeiras 37 46 44 127
Leblon 149 158 137 444
Leme 8 27 27 62,
Lins de Vasconcelos 38 38 35 111
Madureira 235 211 200 646
Magalhaes Bastos 36 26 25 87
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Bairro 1998 1999 2000 Total

Mangueira 8 17, 15 40
Manguinhos 57 63 38 158
Maracana 68 78 43 189
Maré 3 4 4 11
Marechal Hermes 126 123 124 373
Maria da Graga 22 19 14 55
Méier 176 198 182 556
Monero 13 10 12 35
Olaria 88 90 57 235
Oswaldo Cruz 25 37 22 84
Paciéncia 50 62 52 164
Padre Miguel 79 95 61 235
Paqueta 1 1 1 3
Parada de Lucas 57 72 52 181
Parque Anchieta 9 1 14 24
Pavuna 141 140, 131 412
Pechincha 33 38 32 103
Pedra de Guaratiba 9 15 25 49
Penha 201 267 259 727
Penha Circular 6 22 10 38
Piedade 119 99 91 309
Pilares 60 85 61 206
Pitangueiras 4 5 4 13
Portuguesa 35 31 36 102
Praca da Bandeira 100 76, 127 303
Praca Seca 74 82 75 231
Praia da Bandeira 0 1 0 1
Quintino Bocaiuva 34 39 41 114
Ramos 90 109 79 278
Realengo 366 371 375 1112
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Bairro 1998 1999 2000 Total

Recreio dos Bandeirantes 97 112 124 333
Riachuelo 17, 18 21 56
Ribeira 2 4 4 10
Ricardo de Albuquerque 55 62 86 203
Rio Comprido 89 76 62 227
Rocha 13 14 13 40
Rocha Miranda 91 68 53 212
Rocinha 22 11 10 43
Sampaio 12 12 17 41
Santa Cruz 371 337 380 1088
Santa Teresa 15 10, 26 51
Santissimo 49 54 65 168
Santo Cristo 15 27 34 76
Sao Conrado 59 48 38 145
Sao Cristovao 451 392 332 1175
Sao Francisco Xavier 24 19 15 58
Saude 1 5 5 11
Senador Camara 47 71 69, 187
Senador Vasconcelos 10 5 8 23
Sepetiba 33 41 30 104
Tanque 33 34 31 98
Taquara 178 219 156 553
Taua 30 26, 22 78
Tijuca 261 275 261 797
Todos os Santos 20, 28 67 115
Tomas Coelho 18 9 21 48
Turiacu 7 15 6 28
Urca 6 10 11 27
'Vargem Grande 9 19 28 56
Vargem Pequena 10 20 25 55
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Bairro 1998 1999 2000 Total

'Vaz Lobo 12 25 22 59
Vicente de Carvalho 59 81 99 239
Vidigal 4 4 6 14
Vigario Geral 36 18 19 73
Vila da Penha 72 64 48 184
Vila Isabel 122 135 128 385
Vila Kosmos 8 8 11 27
Vila Militar 17 12 5 34
Vila Valqueire 61 43 41 145
Vista Alegre 22 9 20 51
Zumbi 11 18 7 36
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ANEXO 3
Distribuicio do total de acidentes de transito com vitimas do Municipio do Rio de

Janeiro, no periodo de 1998 a 2000, segundo bairro de ocorréncia e tipo de evento.

Acidentes de
Bairro Colisoes Atropelamentos
Transito
IAbolicao 83 40 43
Acari 44 15 29
Agua Santa 51 35 16
Alto da Boa Vista 66 48 18
IAnchieta 209 90 120
Andarai 46 17 29
/Anil 82 36 46
Bancarios 38 17 21
Bangu 1533 595 944
Barra da Tijuca 1770 1149 626
Barra de Guaratiba 15 6 9
Barros Filho 57 24 33
Benfica 154 65 89
Bento Ribeiro 148 67 82
Bonsucesso 992 466 531
Botafogo 544 232 314
Bras de Pina 206 101 106
Cachambi 140 64 76
Cacuia 93 36 57
Caju 90 42 49
Camorim 17 4 13
Campinho 211 90 122
Campo dos Afonsos 2 2 0
Campo Grande 2546 1121 1437
Cascadura 230 75 156
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Acidentes de

Bairro Transito Colisoes Atropelamentos
Catete 180 53 128
Catumbi 86 30 56
Cavalacanti 30 15 15
Centro 2296 635 1665
Cidade de Deus 178 66 113
Cidade Nova 283 127 156
Cidade Universitaria 53 31 22
Cocota 56 26 30
Coelho Neto 155 69 86
Colégio 102 52 50
Complexo do Alemao 2 0 2
Copacabana 794 286 513
Cordovil 128 60 69
Cosme Velho 24 16 8
Cosmos 74 27 48
Costa Barros 43 12 31
Curicica 162 59 103
Del Castilho 182 61 121
Deodoro 118 71 47
Encantado 86 50, 36
Engenheiro Leal 6 1 5
Engenho da Rainha 61 20 41
Engenho de Dentro 214 128 86,
Engenho Novo 303 140, 163
Estacio 101 32 69
Flamengo 293 99 195
Freguesia - ILHA 41 18 23
Freguesia - JPA 298 153 145
Galedo 286 191 95
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Acidentes de

Bairro Transito Colisoes Atropelamentos
Gamboa 21 6 15
Gardénia Azul 58 20 38
Gavea 410 219 193
Gloria 47 14 33
Grajau 175 78 97
Grumari 7 6 1
Guadalupe 239 110 129
Guaratiba 55 18 37
Higienopolis 58 29 29
Honorio Gurgel 179 88 92
Humaita 54 25 29
[Inhatima 201 93 109
Inhoaiba 77 19 58
Ipanema 211 112 99
Iraja 457 226 233
[tanhanga 13 7 6
Jacaré 128 43 85
Jacarepagua 858 419 442
Jacarezinho 40 5 35
Jardim América 142 80, 62
Jardim Botanico 151 82 70
Jardim Carioca 60 37 23
Jardim Guanabara 111 65 46
Jardim Sulacap 146 92 54
Joa 9 7 2
Lagoa 198 130 69
Laranjeiras 127 51 77
Leblon 444 256 191
Leme 62 15 47
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Acidentes de

Bairro Transito Colisoes Atropelamentos
Lins de Vasconcelos 111 36 75
Madureira 646 232 416
Magalhdes Bastos 87 33 54
Mangueira 40 8 32
Manguinhos 158 60, 99
Maracana 189 74 115
Maré 11 0 11
Marechal Hermes 373 140 235
Maria da Graga 55 28 27
M¢ier 556 191 366
Monero 35 16 19
Olaria 235 119 118
Oswaldo Cruz 84 42 42
Paciéncia 164 45 120
Padre Miguel 235 77 159
Paquetd 3 1 2
Parada de Lucas 181 125 56
Parque Anchieta 24 5 19
Pavuna 412 163 249
Pechincha 103 53 50,
Pedra de Guaratiba 49 20 29
Penha 727 419 310
Penha Circular 38 18 20
Piedade 309 131 178
Pilares 206 79 127
Pitangueiras 13 6 7
Portuguesa 102 38 64
Praca da Bandeira 303 102 201
Praca Seca 231 107 124
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Acidentes de

Bairro Transito Colisoes Atropelamentos
Praia da Bandeira 1 1 0
Quintino Bocaitiva 114 47 67
Ramos 278 139 142
Realengo 1112 492 625
Recreio dos Bandeirantes 333 181 153
Riachuelo 56 24 33
Ribeira 10 6 4
Ricardo de Albuquerque 203 93 111
Rio Comprido 227 89 139
Rocha 40 21 21
Rocha Miranda 212 94 118
Rocinha 43 9 34
Sampaio 41 17 24
Santa Cruz 1088 454 638
Santa Teresa 51 17 34
Santissimo 168 71 97
Santo Cristo 76 22 54
Sao Conrado 145 84 62
Sao Cristovao 1175 525 651
Sao Francisco Xavier 58 25 33
Saude 11 3 8
Senador Camara 187 57 130
Senador Vasconcelos 23 9 14
Sepetiba 104 48 56
Tanque 98 45 55
Taquara 553 295 259
Taud 78 38 41
Tijuca 797 323 475
Todos os Santos 115 50 65
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Acidentes de

Bairro Transito Colisoes Atropelamentos
Tomas Coelho 48 25 23
Turiagu 28 11 17
Urca 27 8 19
Vargem Grande 56 21 35
'Vargem Pequena 55 26 29
Vaz Lobo 59 25 34
'Vicente de Carvalho 239 118 122
Vidigal 14 4 10,
Vigario Geral 73 28 45
Vila da Penha 184 108 79
\Vila Isabel 385 165 223
Vila Kosmos 27 16 11
\Vila Militar 34 21 13
Vila Valqueire 145 62 83
Vista Alegre 51 26 25
Zumbi 36 20 16

133



