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RESUMO

As mortes por acidentes de transportes terrestres (ATT) sdo a maior causa de morte na populagao
mundial entre 15 e 29 anos, sendo que o Brasil consta como o 5° pais com maior quantidade de
acidentes de transito no mundo. Nesse contexto, o presente trabalho busca empregar técnicas de
analise espacial em ambiente de Sistema de Informagdes Geograficas (SIG) visando compreender a
distribuicao espacial de acidentes, gerar novas varidveis explicativas e testa-las em trés tipos de
modelos: modelos de regressdo multivariada, modelos de regressdo espacial Spatial Autoregressive
(SAR) e modelos lineares generalizados. A 4rea de estudo utilizada foi a zona Sul da cidade do Rio
de Janeiro, sendo que os dados foram agregados em regides denominadas zonas de trafego. Adotou-
se como variavel dependente a densidade de acidentes de transito registrados pela Policia Militar do
Estado do Rio de Janeiro no ano de 2008 em cada zona de trafego. As variaveis explicativas
utilizadas na modelagem sdo os dados estatisticos obtidos do censo demografico de 2000, bem
como dados gerados no SIG, como comprimento das vias, largura das vias e nimero de intersegdes.
O modelo que se mostrou mais adequado foi o modelo linear generalizado com a distribuigao
binomial negativa. As varidveis explicativas que se mostraram mais representativas foram a
densidade de trechos de vias e a densidade de vias do tipo arterial primaria em cada zona de trafego.
PALAVRAS-CHAVE: acidentes de transito, modelagem estatistica, sistema de informacdes
geograficas, estatistica espacial.

1. INTRODUCAO

Atualmente, o Brasil consta como um dos grandes mercados de automoveis do mundo com uma
producdo de automoéveis que bate recordes a cada ano. Por outro lado, a quantidade e a gravidade de
acidentes de transporte terrestre vem causando grandes prejuizos materiais e sociais para o pais, 0
que vem feito com que o mesmo ja seja tratado como uma epidemia.

Segundo o relatorio da Organizagdo das Nacdes Unidas sobre estado global da seguranga viaria
(WHO, 2009), as mortes por acidentes de transito sao a maior causa de morte na populacao entre 15
e 29 anos e serdo a 5* maior causa de morte no mundo considerando todas as idades em 2030, sendo
que o Brasil consta como o 5° pais com maior quantidade de acidentes de transito no mundo. No
Brasil, a partir de informagdes de inquérito obtidas pelo Ministério da Satde sobre violéncias e
acidentes no Brasil, verificou-se que os acidentes provocados pelo transito foram responsaveis pela
segunda maior quantidade de atendimentos por acidentes em unidades de satde do Brasil, perdendo
somente para as quedas, impactando sobremaneira nos custos de satde.

Tendo em vista tal realidade, a Organizacao das Nacdes Unidas elegeu o periodo de 2011-2020
como sendo a Década de Acdo pelo Transito Seguro, na qual governos de todo o mundo se
comprometem a tomar novas medidas para prevenir os acidentes no transito. No Brasil, o governo



brasileiro vem realizando diversas acdes, dentre as quais langou o Projeto Vida no Transito, onde se
busca, dentre outros objetivos, o de identificar fatores de riscos e grupos de vitimas mais
vulneraveis a acidentes de transportes terrestres (ATT).

Nesse contexto, o presente artigo busca trazer subsidios para a melhor compreensao da distribuicao
espacial dos acidentes de transito, bem como produzir diversas varidveis explicativas em ambiente
de SIG, verificar sua correlacdo com os acidentes de transito e testa-las em trés técnicas de
modelagem, duas ndo espaciais € uma espacial, com vistas a se poder estimar os acidentes em
outros locais e periodos de tempo.

2. MODELAGEM DE ACIDENTES DE TRANSITO

Na prospeccao dos fatores que possam estar associados aos acidentes de transito ¢ importante
conhecer o que torna uma regido mais propensa a tais tipos de acidentes. A exposi¢ao ao risco de
uma dada regido a acidentes de transito estd associada a quantidade de pedestres que circulam na
regido, o volume de trafego e a velocidade maxima nas vias (Miranda-Moreno ef al, 2011), embora
a fatalidade tende a aumentar em regides mais rurais (Johnson e Lu, 2011).

Nos ultimos anos, diversos estudos vém procurando empregar na modelagem de acidentes de
transito contagens de volumes de trafego e de atividade de pedestres diretamente (Marshall et al
2010) ou indiretamente por meio de outras varidveis associadas ao meio ambiente. Nesse sentido,
vem-se empregando variaveis demograficas e socioecondomicas como densidade populacional, nivel
de emprego, rendimento médio e populacdo abaixo da linha da pobreza (Ukkusuri et al, 2011;
Miranda-Moreno ef al, 2011; Ha e Thill, 2011); variaveis associadas ao uso do solo como proporcao
de uso de uma dada regido para fins comerciais, residenciais, industriais ou uso misto, quantidade
de escolas e de estabelecimentos que vendem bebidas alcodlicas (Pulugurtha e Sambhara (2011);
Sebert et al, 2009); variaveis associadas as caracteristicas das vias como design e extensdo de vias,
numero de interse¢des, largura média das vias, nimero de vias, dentre outras (Marshall et a/ 2010;
Miranda-Moreno et al, 2011). Vem-se também procurando correlacionar os acidentes de transito,
particularmente aqueles envolvendo pedestres, com a qualidade do transporte publico e com a
facilidade de transporte a pé (Thakuriah et a/, 2012).

Tendo em vista a escassez dos dados estatisticos obtidos a partir dos boletins de ocorréncia no caso
do Brasil, a busca de variaveis que possam ser obtidas de outras fontes que ndo somente os boletins
de ocorréncia policiais acaba por ser de grande importancia na compreensdo da distribui¢do espacial
dos acidentes de transito.

3. AREA DE TRABALHO

A érea de trabalho consta dos bairros da zona sul da cidade do Rio de Janeiro, pela sua importancia
econdmica e por apresentar elevada participacdo no nimero de acidentes desta cidade. A zona sul
apresenta como caracteristicas uma elevada densidade demografica e os maiores indices de
desenvolvimento social da cidade, incluindo neste os valores de rendimento per capta, grau de
escolaridade, qualidade de habitacdo e acesso ao saneamento basico. Quanto a rede vidria da regido,
apresenta-se cortada por poucas vias com grande volume de trafego. A Tabela 1 apresenta a
extensdo e o percentual de vias segundo a hierarquia da Companhia de Engenharia de Trafego da
cidade do Rio de Janeiro, da maior para a menor hierarquia, bem como o niumero médio de faixas
de rolamento por tipo de via. A partir da observacdo da tabela, ¢ possivel verificar que cerca de 80%
das vias sdo coletoras e locais. Os demais 20% servem como ligacdo entre os bairros da zona sul,
entre as demais regides da cidade e esta e como passagem de outras regides com o centro da cidade.



Tabela 1 Hierarquia das vias da zona sul do Rio de Janeiro

Hierarquia Extensao Percentual | Numero médio
(km) de faixas
Estrutural 24 5,75 2,40
Arterial primaria 49 11,75 2,92
Arterial secundaria 57 13,67 2,84
Coletora 87 20,86 2,00
Local 200 47,97 1,35

Os dados obtidos e gerados no SIG foram associados a 36 (trinta e seis) zonas de trafego. A Figura 2
mostra as zonas de trafego, bem como os bairros contidos pelas zonas de trafego.
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Figura 1: Bairros e zonas de trafego da zona sul do Rio de Janeiro
4. PROGRAMAS COMPUTACIONAIS E DADOS EMPREGADOS
4.1 Programas computacionais

Os programas computacionais empregados foram o aplicativo de Sistema de Informagdes
Geograficas ArcGIS 10 e os estatisticos R e SPSS 15.

4.2 Dados de acidentes

A variavel dependente corresponde aos dados de acidentes de transito registrados pela Policia
Militar do Estado do Rio de Janeiro no ano de 2008, obtidos por meio da chamada de emergéncia
190, sem diferenciacdo por tipo de acidentes. A posi¢do dos acidentes foi coletada a partir dos
rastreadores de satélites GPS instalados nas viaturas policiais que foram ao local do acidente fazer o
registro da ocorréncia. Estes dados de nimero de acidentes foram divididos pela area da zona de
trafego para que se tenham valores de densidade de acidentes.

4.3 Dados empregados na geracio de variaveis explicativas
Os dados geoespaciais empregados na pesquisa foram a malha de ruas da cidade do Rio de Janeiro

na escala de 1:10000, produzida pelo Instituto Pereira Passos, 6rgao da Prefeitura do Rio de Janeiro
encarregado de prover as informagdes cartograficas desta cidade, a malha do setor censitario do



Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e as zonas de trafego da cidade do Rio de
Janeiro, este produzido pela Secretaria Estadual de Transportes do Rio de Janeiro.

Os dados estatisticos do censo demografico de 2000, obtidos no nivel de setor censitario, foram:

* Densidade de domicilios.

* Densidade populacional.

* Propor¢ao de moradores com abastecimento de dgua da rede geral.

* Proporcdo de moradores em domicilios sem banheiro.

* Propor¢ao de moradores em domicilios com 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 ¢ 9 banheiros ou mais.

* Proporcdo de moradores em domicilios particulares permanentes com lixo coletado.

* Propor¢ao de responsaveis por domicilios particulares permanentes alfabetizados.

* Proporcdo de responsaveis por domicilios particulares permanentes com rendimento nominal
mensal de até ¥ salario minimo, entre %; e 1 salario minimo, 1 e 2 salarios minimos, 2 e 3 salari-
0s minimos, 3 ¢ 5 saldrios minimos, 5 e 10 salarios minimos, 10 e 15 salarios minimos, 15 ¢ 20
salarios minimos e mais de 20 salarios minimos.

* Proporcao de pessoas com 0 a 4 anos de idade, 5 a 9 anos de idade, 10 a 14 anos de idade, 15 a
19 anos de idade, 20 a 24 anos de idade, 25 a 29 anos de idade, 30 a 34 anos de idade, 35 a 39
anos de idade, 40 a 44 anos de idade, 45 a 49 anos de idade, 50 a 54 anos de idade, 55 a 59 anos
de idade, 60 a 64 anos de idade, 65 a 69 anos de idade, 70 a 79 anos de idade e 80 ou mais anos
de idade.

As variaveis associadas as caracteristicas das vias geradas no SIG foram:

* Densidade de intersegoes.

* Densidade de trechos de ruas.

* Comprimento total das vias.

e Comprimento médio das vias.

* Comprimento médio das vias ponderado pela largura das mesmas.

* Largura média das vias ponderada pelo comprimento total das vias.

* Numero de vias dividido pelo nimero de intersegoes.

* Proporcao e densidade das vias estruturais, arteriais primdrias, arteriais secundarias, coletoras e
locais no setor censitario.

* Propor¢ao e densidade das vias com 1; 1,5; 2; 2,5; 3; 3,5; 4 e 5 faixas de rolamento. Aqui
atribuiu-se o valor de 0,5 para as faixas ocupadas parcialmente, ou seja, com estacionamento na
lateral da via.

5. ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

A andlise exploratoria dos dados costuma ser empregada antes da modelagem estatistica com a
finalidade de conhecer melhor as varidveis resposta e explicativas, podendo ser ndo espaciais e
espaciais. Nas ndo espaciais, geram-se graficos e estatisticas das variaveis tais como boxplots e
histogramas, este muito importante para a verificagdo da normalidade das variaveis do modelo. No
caso das analises exploratorias espaciais, busca-se encontrar padrdes e relacionamentos espaciais na
variavel de interesse, por meio de mapas e indices. Como exemplo, tem-se os indices de
autocorrelagdo espacial, como ¢ o caso indice global de Moran, que representa o relacionamento
entre o valor de uma variavel em uma dada vizinhanga com o valor da variavel em toda a area de
estudo, representado pela Equacao 1 (Druck et al, 2004).

; =nEgEj w,; (o, — %) (x; — %)
Efzj Wf}'zi(xi —x)? )




Na Equacdo 1, o valor de n representa o numero de poligonos empregados na determinagdo do
indice, que no caso deste artigo sao as 36 (trinta e seis) zonas de trafego. Na construcao do indice,
sdo percorridos cada um dos j vizinhos de cada i poligono, cujo critério de vizinhanga esta
representado pela variavel wj. Foram considerados na pesquisa como vizinhos somente os ]
poligonos que compartilhem lados com cada um dos i poligonos. O indice global de Moran possui
valores entre -1 e 1. Valores do indice proximos a zero indicam a ndo existéncia de autocorrelacao
espacial, valores proximos de 1 mostram a existéncia de aglomerados de areas de mesmo
comportamento e valores proximos de -1 indicam aleatoriedade na distribui¢do espacial do
fendmeno. Costuma-se empregar o indice de Moran sobre a varidvel resposta para verificar a
existéncia de algum padrdo espacial no fendmeno em estudo e também sobre os residuos da
modelagem de regressdo ndo espacial. Caso o residuo apresente valores proximos de 1, as
modelagens de regressdo espacial podem ser empregadas para contemplar o efeito espacial da
variavel.

6. MODELAGEM ESTATISTICA

As modelagens estatisticas a serem testadas empregadas no estudo sdo: modelo de regressdo linear
ndo espacial multivariada, modelo de regressao linear espacial Spatial Autoregressive ou Spatial
Lag (SAR), bem como modelos lineares generalizados (MLG).

6.1 Modelos de regressao linear multivariada

O modelo de regressao linear multivariada est4 apresentado na Equagao 2.
Yy =P+ Paxi+Psxat e (2)

Onde y representa a variavel resposta, aqui representada pelo nimero de acidentes em cada zona de
trafego, x, representam as n diferentes varidveis explicativas, B, representam os t coeficientes da
equacdo e a variavel € representa o residuo da regressao.

Dentre as condigdes para a aplicacdo de um modelo de regressao linear multipla, a principal € que o
residuo € tenha uma distribuicdo normal com média igual a 0 e variancia constante. Na pratica,
costuma-se construir o histograma ou o ggplot sobre a variavel dependente ou aplicar um teste de
normalidade sobre a varidvel dependente tal como Anderson-Darlin e Shapiro-Wilks. Caso ndo se
verifique a condi¢do de normalidade, aplica-se uma transformacao de Box-Cox sobre a variavel
dependente antes de empregar a modelagem.

6.2 Modelos de regressiao espacial

O modelo de regressdo espacial SAR ¢ um modelo de regressdo linear no qual se acrescenta um
termo ao lado direito da equagdo, o qual contempla a parte espacial, conforme pode ser vista na
Equacao 3.

Y =pWY +BX +¢ 3)

Onde W ¢ a matriz de proximidade espacial e p ¢ o coeficiente espacial autoregressivo ou parametro
de regressao espacial, associado aos valores da autocorrelagdo espacial da variavel Y; na area A,
com os de Yj na area A; contida na vizinhancga de i. Quando p = 0, ndo existe autocorrelacdo.

6.3 Modelos lineares generalizados

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



Segundo Cordeiro e Demétrio (2008), um modelo linear generalizado ¢ definido por uma
distribui¢do de probabilidade para a variavel resposta pertencente a familia exponencial, formada de
uma componente aleatéria, a qual especifica a distribuigdo de probabilidade da variavel resposta,
uma componente sistematica, a qual especifica uma fungdo linear das varidveis explicativas e uma
funcdo de ligacdo que relaciona uma combinagdo linear das varidveis explicativas com o valor
médio da variavel resposta.

Dentre os tipos de modelos lineares generalizados, tem-se aqueles aplicados aos dados discretos e
aqueles aplicados aos dados continuos. No caso dos dados de acidentes de transito, tendo em vista o
fato de se trabalhar com dados de contagem, aplicam-se os modelos discretos. Vem-se adotando
distribuicao binomial negativa no caso de acidentes transito (Marshall e Garrick, 2010; Miranda-
Moreno et al., 2011; Green et al., 2011). A distribui¢do binomial negativa costuma ser empregada
para ajustar dados de contagem onde a varidncia ¢ maior que do que a média, fenOmeno este
conhecido como superdispersao ou sobredispersdo. No contexto desta pesquisa, foram testadas a
distribuicao de Poisson e a distribuigdo binomial negativa.

6.3.1 Componente aleatorio

A componente aleatéria de um MGL considera que se dispdoe de um vetor de observagdes y=(y,, ...,

y,)" como realizagdo das variaveis aleatorias Y=(Y,, ..., Y,)" independentes ou pelo menos nido
correlacionadas, cada uma com distribuicdo pertencente a familia exponencial que tem as seguintes
propriedades:

a. A distribuigcdo de cada Y; ¢ da forma candnica e depende de um Unico parametro, digamos 6,
onde os 6;'s ndo tem que ser os mesmos. Assim,

f(y:;:6;) = exp [v:b:(6,) +c.(6,) + d: ()] 4)

b. A distribuicdo de todos os Yi's ¢ da mesma forma, ou seja, a fungdo densidade conjunta de Y,
Ya,..., Yn pode ser escrita da seguinte forma:
}T(}:rj_r -"r}rn:ﬁj_r -"!Hn:] = Exp [ ?:1 }Tibi(gij +Z?:j_ cz’ [E:j +E?:1 di (}IEJ] (5)

Distribui¢des conhecidas como a binomial, Poisson, gaussiana, gaussiana inversa e Gamma, so para
citar alguns exemplos, sdo membros da familia exponencial. Além disso, para a escolha de uma
distribuicdo adequada para o erro, deve-se examinar o tipo de dado, especialmente quanto aos
aspectos de assimetria, natureza continua ou descontinua e intervalo de variacao. Essa componente
¢ representada pelo erro aleatorio € no modelo linear cléssico.

6.3.2 Componente sistematica

Essa componente, também chamada de preditor linear, ¢ definida como uma funcao linear dos
pardmetros desconhecidos B=(p,...,Bx)" representado no modelo linear por PX, onde X é a matriz, de
dimensodes n x k do modelo. A escolha do preditor linear adequado leva em consideragao técnicas de
selecdo de covariaveis.

6.3.3 Funcio de ligaciao

Essa fungdo faz a ligagdo entre a média da variavel resposta e a estrutura linear do modelo. Assim, a
escolha dessa fungao deve ser compativel com a distribuicdo proposta para o erro, de forma a
facilitar a interpretagdo do modelo.

6.3.4 Estimacao dos parametros

A estimacao do vetor de parametros desconhecidos ¢ feita utilizando-se o método da maxima



verossimilhanga, quando o sistema de equagdes € linear. Caso contrario, necessita-se de métodos
alternativos, como o método de Newton-Raphson para se determinar £ ou seja, a estimativa de f.

6.3.5 Qualidade do ajuste

A qualidade do ajuste de um MGL ¢ medida por meio da fun¢do desvio (deviance) dada por:
Sp=2(l,— 1) (6)

onde S, ¢ o desvio do modelo e I, e I, sdo respectivamente, os maximos da log-verossimilhanga
para o modelo saturado (nimero de observagdes n igual ao nimero de parametros p dos coeficientes
[’s) e para a investigacao (p<n).

O desvio ¢ uma medida de distancia entre os valores ajustados e observados e segundo Cordeiro
(1986) embora pouco seja conhecido sobre a distribui¢do do desvio, na pratica compara-se S, com o

valor critico )(i_ da distribuicdo qui-quadrado a um nivel de significancia o com n-p graus de
liberdade.

p,a

6.4 Analise dos residuos dos modelos

Os residuos procuram medir a discrepancia entre os valores observados e os valores ajustados por
um modelo. Uma das possiveis defini¢des dos residuos pode ser dada pela expressao:

7= (v — U/ (7)

onde s; € o desvio-padrao estimado do valor médio ajustado H:. Por meio dessa estatistica é possivel
verificar a existéncia de anomalias no modelo. Dessa forma, os residuos tém papel fundamental na
analise da qualidade do modelo ajustado.

7. RESULTADOS

O mapa temético da densidade de acidentes por km? pode ser visto na Figura 2. Adotou-se o critério
da quebra natural por agrupar em uma classe da legenda as zonas de trafego cujos valores estdo
mais proximos entre si, ou seja, com menor variancia. Verificam-se, em tons mais claros as zonas de
trafego com menor quantidade de acidentes e em cinza mais escuro aquelas com maior quantidade
de acidentes. Pode-se observar que em cada uma das classes da legenda tem-se uma quantidade de
cerca de onze zonas de trafego, exceto aquela com maiores valores de acidentes que possui somente
quatro zonas de trafego: uma no Leblon, uma em Ipanema, uma em Copacabana e uma na Lagoa. O
valor dos acidentes em Ipanema superior a 1000 acidentes ¢ bem superior aos outros trés, com
valores em torno de 700 acidentes tem grande influéncia nesse comportamento.

Tendo em vista a grande quantidade de varidveis presentes na modelagem, selecionaram-se na
modelagem de regressdo linear multivariada as varidveis mais representativas em um primeiro
momento a partir da aplicagdo do método Stepwise no programa SPSS. Este método escolhe aquelas
que apresentam valores com nivel de significancia de 5% e com uma contribui¢do consideravel no
valor do R? ajustado. Eliminaram-se aquelas que tivessem baixa correlagdo com a variavel
dependente e alta correlacdo com as demais varidveis explicativas mais significativas. A partir da
analise dos residuos, verificou-se que a condicdo de normalidade da variavel dependente nio foi
atendida, necessitando, dessa forma, aplicar a transformacgdo de Box-Cox na varidvel dependente.
As variaveis explicativas que se mostraram mais representativas foram a densidade de trechos de
vias ¢ a densidade de vias do tipo arterial primaria nem cada zona de trafego. Os resultados da
regressao linear multivariada constam na Tabela 2. Além da condi¢do de normalidade dos residuos,
verificou-se a existéncia de homocedasticidade destes, ou seja, se os residuos possuiam variancia
constante.
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Figura 2: Mapa com a distribuicio de acidentes por km* nas zonas de trafego

Tabela 2 Resultado obtido da regressio linear multivariada

Variaveis independentes Coeficientes Estatistica p p-valor
Constante 7,98 3,509 <0,01
Nr vias area 0,17 8,117 <0,001
AP area 1,75 2,895 <0,01
R*=0,7159

No caso dos modelos lineares generalizados observou-se se os desvios da modelagem apresentavam
valores abaixo do valor da distribuicdo qui-quadrada para (n-p) graus de liberdade, onde n
representa o numero de observagdes da varidvel e p o numero de variaveis explicativas. A Tabela 3
mostra os resultados obtidos da aplicagdo da distribuicdo binomial negativa. Observa-se que a
funcdo desvio apresentou valores de aproximadamente 38, abaixo do valor da distribui¢do qui-
quadrada com 5% de significancia e 33 graus de liberdade.

Tabela 3 Resultado obtido da distribuicio binomial negativa

Variaveis independentes Coeficientes Valor z p-valor
Constante 4,34 22,913 <0,001

Nr vias area 0,01 7,005 <0,001

AP _area 0,13 2,629 <0,01

Desvio do modelo = 37,922 para 33 graus de liberdade

Aplicou-se o indice de Moran sobre os residuos da modelagem linear multivariada e a distribuigao
binomial negativa, obtendo-se os valores de -0,14 e -0,05, respectivamente, o que indica a ndo
existéncia de autocorrelagdo espacial na variavel resposta. Tal fato fez com que nio se empregasse a
modelagem de regressao espacial.

Comparando-se os erros médios quadraticos dos residuos das regressoes lineares multivariadas e os
modelos lineares generalizados, observa-se que o modelo linear multivariado apresentou valor de
35 e a distribuicdo binomial negativa o valor de 6.

8. CONCLUSOES

O modelo utilizando a distribui¢do binomial negativa mostrou-se mais adequado tendo em vista
possuir menor valor do residuo que o modelo de regressao linear multivariado.



O fato da variavel propor¢do das vias arteriais primadrias ter-se mostrado representativa pode ter
haver com o fluxo de veiculos nestas vias, tendo em vista serem ligacdes entre importantes centros
comerciais e de servigos da cidade do Rio de Janeiro. Conforme pode ser visto na Tabela 1, as vias
do tipo arterial primaria apresentam os maiores valores de largura média entre os tipos de vias
classificadas pela CET-Rio, o que pode favorecer o aumento da velocidade dos automoveis.

A variavel densidade de ruas mostra que nas zonas de trafego com maior conectividade ocorrem
mais acidentes de transito. Por sua vez, esta variavel esta fortemente correlacionada com a
quantidade de intersegoes.

Tendo em vista a regido de trabalho caracterizar-se por altos valores de rendimento e de densidade
populacional em praticamente toda a sua extensdo, as varidveis socioecondmicas ndo se mostraram
tdo representativas como as de caracteristicas das vias.
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