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RESUMO

O presente trabalho demonstra a importancia do uso de ferramentas
relacionadas a sistemas de informacdo geografica (SIG) e analise espacial de
dados (AED) em estudos de doencas infecciosas. Métodos de andlise foram
usados para descrever de forma mais abrangente a distribuicdo espacial de
doencas a partir da incorporacao do elemento geografico na analise. No Capitulo
1 relata-se a evolucgao histérica da aplicacdo destas técnicas no campo da saude
humana e elege-se a hanseniase no estado do Rio Grande do Norte como
exemplo de aplicacdo. No Capitulo 2 introduzem-se alguns conceitos tedricos
basicos sobre a metodologia e classificam-se os tipos de dados espaciais
comumente tratados. Os Capitulos 3 e 4 definem e demonstram a utilizacdo das
mais importantes técnicas de analise para os dois principais tipos de dados
encontrados na saude, quais sejam dados de processos pontuais e dados de
area, focalizando como estudo de caso a hanseniase na cidade de Mossoré —
RN. Na andlise, é priorizada a utilizacdo do sistema R, disponibilizando-se scripts
de rotinas e procedimentos de analise desenvolvidos pelo autor que podem ser
facilmente utilizados por pesquisadores de diversas areas. Como resultados
praticos, importantes areas de risco da hanseniase em Mossoré foram detectadas
e sua forte associacdo com o perfil socioeconémico da populacdo sob risco foi
constatada. Além disso, estima-se que este trabalho possa vir a incrementar a
utilizacé@o de tais técnicas na analise de dados na area de saude.

Palavras-Chave: Hanseniase, Analise espacial, Sistema de informacao

geografica, Area de risco, Agregacao espacial.
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Abstract

This work demonstrates the importance of using tools used in geographic
information systems (GIS) and spatial data analysis (SDA) for the study of
infectious diseases. Analysis methods were used to describe more fully the spatial
distribution of a particular disease by incorporating the geographical element in the
analysis. In Chapter 1, we report the historical evolution of these techniques in the
field of human health and use Hansen’s disease (leprosy) in Rio Grande do Norte
as an example. In Chapter 2, we introduced a few basic theoretical concepts on
the methodology and classified the types of spatial data commonly treated.
Chapters 3 and 4 defined and demonstrated the use of the two most important
techniques for analysis of health data, which are data point processes and data
area. We modelled the case distribution of Hansen'’s disease in the city of Mossoro
- RN. In the analysis, we used R scripts and made available routines and analitical
procedures developed by the author. This approach can be easily used by
researchers in several areas. As practical results, major risk areas in Mossoro
leprosy were detected, and its association with the socioeconomic profile of the
population at risk was found. Moreover, it is clearly shown that his approach could
be of great help to be used continuously in data analysis and processing, allowing
the development of new strategies to work might increase the use of such

techniques in data analysis in health care.
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CAPITULO 1 - USO DE SISTEMAS DE INFORMACAO GEOGRAFI CA-SIG E
ANALISE ESPACIAL DE DADOS — AED EM SAUDE

1.1. INTRODUCAO

A compreenséo da distribuicdo espacial de doencgas infecciosas constitui,
hoje, um aspecto importante para responder questdes fundamentais nas areas de
saude publica e epidemiologia, podendo resultar em desenvolvimento de novas
estratégias de intervencdo e melhor uso dos recursos humano e econémico (1).
Estudos de padrdes de pontos sobre mapas, representando processos
estocasticos, espacialmente distribuidos, vém tornando-se cada vez mais comuns
e facilitado pela disponibilidade de modernos softwares de Sistemas de
Informacdo Geogréafica (SIG), como também devido ao desenvolvimento de
técnicas modernas de estatisticas de Analise Espacial de Dados — AED (2;3).
Utilizando SIG e AED, pode-se facilmente apresentar, em forma de mapas,
estatisticas relacionadas com variaveis que caracterizama populacdo objeto de
estudo; a abundancia do vetor, no caso das doengas transmitidas por vetores,
como também suas condi¢des de reproducéo, taxas de risco da doenca e taxas
de exposicdo a fatores envolvidos com o risco de adoecimento. Além disso,
técnicas de analise espacial usando modelos estatisticos para detectar a
existéncia de conglomerados de eventos da doenca podem ser utilizadas em
estudos do processo saude/doenca (4).

O local de ocorréncia de um evento, definido por suas coordenadas
geograficas, pode ser avaliado. Esta abordagem pode fornecer alguma indicacéo
da ocorréncia dos fendmenos no referido local. E possivel detectar e quantificar
padrées em dados epidemiolégicos e investigar o grau de associacdo entre
fatores potenciais de risco e a ocorréncia de doencgas, permitindo assim desenhar
medidas de controle mais eficazes (5;6). Neste sentido o conhecimento sobre a
cobertura do solo € importante. Esta pode ser caracterizada usando-se técnicas
de sensoriamento remoto, fornecendo uma importante variavel em estudos
epidemiologicos. A sua relagdo com a radiacdo registrada por uma imagem de
sensoriamento remoto da superficie da terra é Gtil para a andlise da distribuicéo
espacial do fendbmeno estudado. A aplicacao de Sensoriamento Remoto - SR em
epidemiologia baseia-se em uma sequéncia légica que relaciona medidas de

radiagdo feitas por um sensor remoto a bordo de um satélite com medidas de uma
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doenca e seu vetor. Frequentemente, dados de sensoriamento remoto e dados
sobre doencas estdo relacionados com o clima (7-14). Quando isto ocorre,
pesquisadores tém procurado usar sensoriamento remoto (SR) como uma
ferramenta para prever e mapear a localizacdo de algumas das mais importantes
doencas que afetam a saude humana (15-18).

A producdo de um mapa do tipo de cobertura do solo é baseada na
existéncia de uma resposta espectral especifica para cada classe de cobertura. A
quantidade de vegetacdo, por exemplo, expressa tipicamente em termos de
biomassa ou indice de area de folhas (LAIl), tem forte relagdo com variaveis de
importancia epidemioldgica (4;19;20). Conseqlientemente, mapas da quantidade
de vegetacdo podem ser usados em estudos epidemioldgicos, seja como
representativa das condi¢cdes ambientais ou associadas com doencgas. (11;21;22)

Existe um complexo conjunto de inter-relagbes entre imagens de
sensoriamento remoto da superficie terrestre, cobertura do solo e risco de
doencas. A relacéo entre imagens e cobertura da terra, bem como a relacao entre
cobertura da terra e algumas variaveis, usadas em epidemiologia, é explicada por
um processo fisico. Contudo, a relacdo entre cobertura da terra e densidade de
vetor ou risco de doenca é baseada em um processo dificil de ser explicado em
termos fisicos, mas que pode ser muito bem descrito por modelos estocasticos. A
sequéncia légica ligando dados de sensoriamento remoto de doencas e dos
vetores pode ser representada pelo diagrama resumido na Figura 1.

A técnica de processamento de imagem - SR, aliada aos Sistemas de
Informagdo Geografica — SIG e a Andlise Espacial de Dados - AED torna-se
ferramenta adicional em estudos epidemiologicos. Numerosas ferramentas de
andlise presentes no SIG sdo Uteis em estudos ambientais, incluindo Buffering,
Overlay, nearest-neighbor, funcédo distancia, interpolacéo, kriging e producéo de
mapas (20). Imagens de sensoriamento remoto podem prever o risco de doengas
como malaria, tripanossomiase, colera, leishmanioses, entre outras (22-24).

A Andlise Espacial de Dados emergiu na “revolucédo quantitativa” dos anos
60 e 70. Sua ligacdo com doenca, saude e SIG SR comegou com um interesse
superficial nos anos 80. Na maior parte, as aplicagbes geomédicas de SIG SR
sdao fendbmenos dos anos 90. Até 1990, existia um pequeno numero de
publicacdes nesta area, tendo tido, nos utlimos anos, um aumento substancial em

véarias areas da medicina, mas também em areas de mineracéo (25). Do ponto de
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vista de difusdo, em breve SIG SR tornar-se-a tecnologia padrdo no processo de
investigacdo na area da saude ambiental. A figura 1 apresenta um fluxograma
tipico do uso de SIG e AED.

IMAGENS @ [~~~ T~ T T T T T T T T T T —TT—T—— T
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: |
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: |
: |
: |
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Pontos, hoje / ontem Area, hoje / ontem |
T T I
! ! I
! ! I
v e |
! I
VETOR DENSIDADE DO VETOR ! I
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! I
! I
! I
v v
DOENCA
Pontos, hoje RISCO DA DOENCA
Area, hoje

————-»  Modelo preditivc
————————— »  Modelo preditivo preferid

——p Processo fisic

Figura 1 - Fluxograma do uso de sistemas de analise espacial em epidemiologia.

SIG SR tem aplicagbes em geomedicina, indicando a importancia da
geracdo de hipoteses, incluindo (1) superpor e integrar informacfes espaciais, e
(2) substanciar analise quantitativa em doencas ecologicas através de sua
capacidade em manejar grande quantidade de dados. Enquanto esta tecnologia
requer rigorosas medidas para assegurar a qualidade dos dados, ela também
abre novas possibilidades em analise ecolégica associativa (26-28). O uso do
SIG em doengas com impacto na saude publica pode auxiliar a entender o risco
ambiental (29). O uso do SIG permite manejar e analisar grandes quantidades de

dados espaciais mais rapidamente e com menos esforcos que métodos
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convencionais, mas ha necessidade de especialistas, em virtude do grande

namero de estudos empregando esta técnica (29).

1.2. CARACTERIZACAO DE MODELO DE ESTUDO

Seré feito, neste estudo, um exercicio de aplicacdo de técnicas de analise
de dados espaciais tendo como exemplo a hanseniase, uma doenca que
aparentemente reemergiu no estado do Rio Grande do Norte. S&o analisados os
dados dos casos notificados no estado do RN, mas com énfase na epidemia de

hanseniase no municipio de Mossoro.
1.2.1. HANSENIASE

A hanseniase é uma doenca infecto-contagiosa de evolucéo cronica, tendo como
agente etiolégico o Mycobacterium leprae. E transmitida pelas vias aéreas
superiores de um individuo portador de formas multibacilares, sem tratamento, a
um individuo susceptivel (47;48). E conhecido que apenas um pequeno
percentual dos individuos infectados desenvolve a doenca e também que as
diferentes formas clinicas séo influenciadas pela resposta imune do individuo
(49). Assim, a hanseniase pode manifestar-se sob formas localizadas, com
pequena multiplicacdo bacilar e poucas lesdes cutaneas (paucibacilares) ou sob
formas disseminadas com lesbes multiplas, em que o bacilo é facilmente
demonstravel no esfregaco dérmico (multibacilares). Muitos dos sintomas e
complicagbes da doenca sdo causados por reagBes imunoldgicas contra
constituintes antigénicos do M. leprae (50;51). A incubacdo pode ser
excepcionalmente longa (2 a 20 anos), explicando por que a doenca se

desenvolve mais comumente em individuos adultos.

Diversos estudos sugerem que a susceptibilidade ao Mycobacterium
tuberculosis e a M. leprae seja geneticamente regulada em humanos (53-56). A
identificacdo dos genes e a compreensao do mecanismo pelo qual duas pessoas
com 0 mesmo grau de exposicdo a estes patdogenos diferem na evolucéo, seja
para doenca ou resolucdo espontanea da infec¢ao, pode levar a desenvolvimento

de estratégias de intervencgdo terapéutica e controle da doenca (57;58).

A hanseniase pode evoluir com complicacbes, denominadas reacgdes
hansénicas (59). O grau e os tipos de lesbes observados durante as reacfes

reversas (RR), presentes, na maioria das vezes, apdés o inicio do tratamento,
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podem estar relacionados a propenséao individual a desenvolver uma reagéo proé-
inflamatodria potente, em resposta a liberacdo dos antigenos do bacilo (60-62),
como também o grau de incapacidade que pode resultar devido o retardo na

instituicdo do tratamento.

Os principais indicadores que medem o nivel de ocorréncia da doenga séo
a taxa de deteccédo e a taxa de prevaléncia. A primeira é definida como o numero
de casos novos diagnosticados de hanseniase, por 10 mil habitantes, na
populacao residente em determinado espaco geografico, no ano considerado. A
segunda é definida como o numero de casos existentes, por 10 mil habitantes, na

populacdo residente em determinado espacgo geogréfico, no ano considerado.

Com a introducdo da poliquimioterapia (PQT), a partir de 1981, e a
melhoria no processo de identificacdo e deteccdo da doenca, sua prevaléncia
reduziu drasticamente (77). A prevaléncia global foi reduzida em mais de 80% nos
altimos 10 anos. Em 1997 a estimativa no mundo era de 1,15 milhdes de casos
em contraste com os 10 a 12 milhdes de casos estimados na década de 70. Os
aproximados 10 milhdes de casos registrados nos meados da década de 70

foram reduzidos a 212.802 no fim de 2007 (http://www.who.int/lep). Contudo cerca

de 560.000 casos novos ainda sao detectados a cada ano no mundo, cerca de 2
bilhdes de pessoas vivem em paises onde a prevaléncia € maior do que um
doente para cada 10.000 habitantes e, aproximadamente, 2 milhdes de doentes

tém incapacidades fisicas devido a Hanseniase (78;79).

Atualmente, a maior prevaléncia da Hanseniase se encontra no Sudeste
Asiatico, seguido de regifes da Africa e das Américas (16;80;81). Os paises mais
endémicos, como india e Brasil, continuam a diagnosticar cerca de 250.000 novos
casos anualmente. A Figura 2 mostra a distribuicdo da hanseniase no mundo em
2007.

O Brasil € 0 segundo pais com o maior numero de casos registrados
perdendo apenas para a india. No Brasil apos a assinatura do compromisso para
a eliminacdo da Hanseniase, em 1991, houve uma reducdo da prevaléncia de
60%, em decorréncia das altas por cura, no entanto, houve um aumento na
detecgcdo de casos novos em mais de 100%. Embora a prevaléncia de
hanseniase tenha sido reduzida no Brasil de 19 casos por 10.000 habitantes em

1985 para 2,02 casos em 2006 (http://tabnet.datasus.gov.br), existem ainda em
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torno de 42.000 novos casos diagnosticados anualmente (82-86). A doenca se
espalha através do pais com muitos conglomerados na regidao Norte e no Oeste
Central (87;88).
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) o | less than 1
The boundaries and names shown and the discriptions used
on this map do not imply the expression of any opinion [ 10-15
whatseever on the part of the World Health Organization
concerning the legal status of any country. territory. ity of area Hl15-20 WDI'ld Health
or of Its authorities, or concerning the delimination of its frontlers L. .
or boundaries. Dotted lines on maps represent approximate border B 2 and above !,k G Or ganlzatlon
lines for which there may not yet be full agreement. [ No data S

Figura 2 - Taxa de prevaléncia da hanseniase no ini  cio de 2007 no mundo.

Fonte: OMS - Organizacdo Mundial de Saude.

A Tabela 1 descreve a situacdo da Hanseniase nos seis maiores paises
endémicos onde a doenca ainda n&o foi erradicada. Juntos, estes paises
contribuem com cerca de 21% do total de novos casos detectados no mundo em
2005. Em 2005 houve um total de 38.410 novos casos detectados no Brasil o que

corresponde a 92% do total de novos casos detectados na Ameérica.
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Tabela 1 - Principais paises que ainda nao erradicaram a hanseniase

Prevaléncia registrada®

Novos casos detectados®

2004 2005 2006 2003 2004 2005

Brasil 79.908 (4,6) | 30.693 (1,7)| 27.313 (1,5)| 49.206 (28,6)| 49.384 (26,9)| 38.410 (20,6)
Republica Democréticado

Congo 6.891(1,3)| 10.530(1,9)| 9.785(1,7)| 7.165(13,5)| 11.781(21,1)| 10.737 (18,7)
Madagascar 5.514(3,4)| 4.610(2,5)| 2.094(1,1)| 5.104(31,1)| 3.710(20,5)| 2.709 (14,9)
Mogambique 6.810(3,4)| 4.692(2,4)| 4889(2,5)| 5907(29,4)| 4266(22,0) 5.371(27,1)
Nepal 7549(3,1)| 4699(1,8)| 4.921(1,8)| 8.046(32,9)| 6.958(26,2)| 6.150(22,7)
Republica Unida da Tanzéania 5.420(1,6) 4.777(1,3) 490(1,1) 5.279(15,4) 5.190(13,8)| 6.150(11,1)
Total 104.543 55.302 44.113 74.800 77.023 62.243

(@) Em paréntese, taxa de prevaléncia por 10.000 haiigio do ano.

(b) Em paréntese, taxa de détepor 100.000 hab durante o ano. Fonte: OrgaruzZdcéidial de Saude
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No Brasil, a prevaléncia média nacional de 19,6 casos para cada 10.000
habitantes, registrada em 1985 foi diminuindo em uma tendéncia com escassas
flutuacbes. Os niveis atingidos no final do periodo se aproximavam de 4,5 /
10.000hab. em 2003 mostrando diferencas entre as regides(Figura 3). Em
2004 observa-se uma aparente queda que leva os niveis nacionaisa 3,2 e 3,1/
10.000hab. em 2004 e 2005, respectivamente, conforme mostrado na Figura 3.
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Figura 3 - Prevaléncia da hanseniase no Brasil por ~ 10.000 hab. 1985 — 2006
Fonte: Ministério da Saude — IBGE

O Estado do Rio Grande do Norte apresenta um numero menor de
casos que os seus estados vizinhos, contudo, em 2004, o seu coeficiente de
deteccdo por 10.000 habitantes foi 1,03. Nas duas ultimas décadas o Estado
registrou diversos “picos de detec¢ao” sempre ligados a fatores operacionais,
tais como a implantacdo de servicos e a realizacdo de campanhas municipais
para diagnostico da doenca (89). Nos ultimos 10 anos foram diagnosticados
casos novos na populagéo residente em 131 municipios do Estado (78,5% do
total), destacando-se os municipios de Natal e Mossoré que juntos somaram

52% de todos 0s casos novos detectados no Estado na ultima década.

Mossor6é é a cidade com maior nimero de casos, sendo a taxa de

deteccdo anual crescente desde 1980. A curva de deteccdo da hanseniase
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apresenta inclinacdo maior que a do crescimento populacional, sendo
claramente ascendente. No ano de 2001, a taxa de deteccdo foi de 3,48
doentes por cada 10.000 habitantes; em 2002 foi de 4,72; em 2003 foi de 3,40
e, em 2004 de 4,94 (113 casos novos). A Figura 4 mostra a prevaléncia da

hanseniase em Mossord no periodo 2004 — 2006.

A Figura 5 mostra a taxa de detec¢do da hanseniase por 10.000 hab. Na
cidade de Mossoré — RN comparada aquela observada para as cinco regides
do Brasil, no periodo 2004 — 2006. Verifica-se que a taxa média no periodo em
Mossor6 é de 5,98, inferior apenas a mesma taxa na regido Norte que € de 6 /
10.000 hab. Além disso, ela é o dobro da taxa média no Nordeste (2,96 /
10.000 hab.). Em 2005 ela apresenta um pico (8,53) superando a regido Norte
(5,63). Portanto, esta figura demonstra o quanto € preocupante o alastramento

da hanseniase na cidade de Mossoro, justificando o presente estudo.
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Figura 4 - Prevaléncia da hanseniase em Mossoré - R N por 10.000 hab. 2004 — 2006
Fonte: Ministério da Saude — IBGE
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Figura 5 - Taxa de detecgdo da hanseniase por 10.00 0 hab.no Brasil, Regidese na cidade
de Mossor6 — RN 2004 — 2006
Fonte: Ministério da Saude - IBGE

1.3. OBJETIVOS

1.3.1. Estudar a agregacao espacial da hanseniase na cidade de Mossoro6 —
RN utilizando técnicas de Sistema de Informacédo Geografica — SIG e
Analise Espacial de Dados — AED,;

1.3.2. Determinar areas de risco de hanseniase em Mossoro — RN;

1.3.3. Avaliar a associacao entre o risco relativo da hanseniase com fatores
socioeconfémicos;

1.3.4. Demonstrar a utilizacédo de técnicas de AED para padrdo de pontos e
dados de areas tendo como estudo de caso a hanseniase em Mossoro
— RN;

1.3.5. Desenvolver e disponibilizar scripts do sistema R que possam ser
modificados e reaplicados em estudos epidemioldgicos espaciais
relativos a propagacéo de doencgas transmissiveis.
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CAPITULO 2 — ANALISE ESPACIAL DE DADOS EM EPIDEMIOL OGIAE
SAUDE PUBLICA

2.1. INTRODUCAO

Epidemiologia geogréfica, epidemiologia espacial e geografia médica
tém sido mencionadas na literatura como sinbnimas “...para descreverem um
conjunto dinamico de teoria e métodos analiticos relacionados com o estudo de

padrdes espaciais da incidéncia e mortalidade de doencas” (90).

Analisar dados espaciais em epidemiologia consiste, basicamente, em
utilizar ferramentas no sentido de responder questdes acerca da distribuicao de
casos de doenca. Tem como objetivos entender se a distribuicdo dos casos de
uma doenca € puramente aleatdria ou se estabelece um padrdo de variagao;
se existe associagdao com algum potencial fator de risco; se depende de
caracteristicas da populacdo exposta; e por ultimo se depende de fatores

sécio-ambientais (91).

A epidemiologia geografica teve inicio a partir do momento em que se
reconheceu a importancia da analise de mapas de eventos de saude como

procedimentos importantes na busca de respostas a estas questdes.
2.2. UM EXEMPLO PIONEIRO

Um exemplo considerado pioneiro como estudo espacial em
epidemiologia e bastante conhecido na literatura trata-se do estudo do Dr.
Snow, em 1854, procurando explicar as causas de uma epidemia de célera
numa grande area de Londres. Ele acreditava que a colera era transmitida
através da agua de beber, mas sofria fortes criticas sobre esta hipdtese.
Embora tenha observado que mortes ocorriam de forma aglomerada em torno
de algumas bombas do sistema publico de abastecimento d’ agua, ele néo
conseguia evidenciar contaminacdo a partir de exames laboratoriais. A
existéncia de conglomerados, como de casos em torno das bombas, ndo era
aceita como evidéncia de contaminagao pelo fato da densidade populacional
ser alta em torno delas. Contudo, formulando um minucioso plano de coleta de

dados, usando amostra controle de pessoas proximas aos casos e gue nao
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tiveram a doenga e entrevistando quase todos os sobreviventes de domicilios

com casos, Snow conseguiu demonstrar sua teoria (92-95).
2.2.1. IMPORTANCIA DA ANALISE ESTATISTICA ESPACIAL

Dr. Snow foi considerado um dos fundadores da Epidemiologia, ndo
exatamente por seus mapas no estudo citado, mas, principalmente pelo seu
profundo espirito investigador, formulando eficiente plano de coleta de
informacOes atravées de estudo caso-controle, categorizacdo de dados e

meétodos de analise simples, porém eficazes (96;97).
2.3. TIPOS DE DADOS EM ANALISE ESPACIAL

O conjunto de ferramentas utilizadas na analise espacial de dados
depende diretamente da natureza do dado coletado, o qual pode ser

classificado em trés categorias principais:
2.3.1. PADRAO DE PONTOS OU PROCESSO ESPACIAL PONTUA L

Neste caso, sdo coletados pontos sobre uma area de estudo D C R,
onde, em epidemiologia, cada ponto indica a localizacdo de um evento de
saude como a ocorréncia de um caso de doenca ou algo relacionado. O
conjunto de pontos gera um mapa de pontos que, sob a luz da analise,
pretende-se detectar a existéncia de padrOes de variacdo espacial, em
particular, a existéncia de conglomerados de eventos revelando areas de alto
risco de doencas. Isto pode ser avaliado comparando-se a distribuicdo espacial
de casos com as localizacbes de uma amostra controle selecionada
aleatoriamente da populagéo. A Figura 6 mostrando a distribuicdo dos casos de
hanseniase em Mossor0, Rio Grande do Norte no periodo de 1995-2006, € um

exemplo de padréo de pontos.
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Figura 6 - Casos de hanseniase em Mossor6 — RN / 1995 — 2006
Fonte: Dados da pesquisa

2.3.2. DADOS DE AREA - ANALISE DE CONTAGEM, TAXAS,. ..

Neste caso, a area global objeto de estudo é constituida pela unido de um
conjunto de subéareas poligonais irregulares, como o0 estado e seu conjunto de
municipios ou 0 municipio e seu conjunto de setores censitarios.
Eventualmente, a area global podera ser dividida por uma grade regular, como
em estudos com sensoriamento remoto. Atributos associados as areas sao
medidos em cada uma, como taxas de prevaléncia da doenca, caracteristicas
demograficas da populacdo, etc. Em epidemiologia espacial, o objetivo
principal da analise € estudar o padrdo de variacdo do risco da doenca
avaliando a hipotese de risco espacial constante ou detectando associacao
espacial ou associagcdo com fatores de risco, conseqientemente, a existéncia
de conglomerados de areas de alto ou baixo risco. A Figura 7 consiste em um
exemplo de dados de area ou contagem mostrando a distribuicdo dos casos de

LV no Rio Grande do Norte, considerando o numero de casos por municipio.
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Observam-se areas no estado de menor e maior risco de doenca. De interesse,

também é o fato de ocorrer variacdo temporal no periodo considerado.
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Figura 7 - Taxa municipal de deteccdo por 10.000 hab, acumulada,no periodo 1990 — 2009 de
leishmaniose visceral no Rio Grande do Norte.
Fonte: Secretaria de Estado da Salde Publica — SESAP - RN

2.3.3. DADOS DE SUPERFICIES CONTINUAS - DADOS
METEOROLOGICOS, COBERTURA DO SOLO, AMBIENTE,...

Neste caso, concentra-se no estudo da variacao espacial de um atributo,
de forma continua, em toda a area de estudo, baseando-se em informacgdes
coletadas amostralmente que possibilitem um ajuste inferencial da superficie
continua subjacente & area global de estudo. E importante notar que neste
modelo os pontos coletados ndo sdo eventos ou locais de casos de doencas,
mas sim, valores de determinados atributos coletados em pontos selecionados
previamente segundo algum critério. Este tipo de dado ndo é o mais comum
em estudos epidemiologicos, contudo, eventualmente pode ser aplicado, por
exemplo, na avaliacdo do nivel de infeccdo de uma populacéo,
homogeneamente densa, em relacdo a determinada doenca e possivel
associacdo com determinadas caracteristicas sécio-ambientais (ver Figura 8).

Esta figura resulta de um estudo realizado na cidade de Parnamirim — RN,
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tendo como objetivo avaliar a taxa de infecgdo assintomatica por Leishmania
nesta area. Uma amostra aleatéria de domicilios foi selecionada, sendo
arrolada pelo menos uma pessoa por residéncia, com subsequente
determinacdo da presenca de infeccdo assintomatica por Leishmania,
determinada pela deteccdo de anticorpos anti-Leishmania e pela
intradermoreacao (teste de Montenegro)(98). Ferramentas de analise espacial
poderiam ser aplicadas, por exemplo, para estimar a chance de infeccdo em

pontos nao selecionados, considerando os resultados experimentais obtidos.
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Figura 8 - Amostra aleatéria de 114 domicilios sele  cionados em uma area de Parnamirim
— RN em 2004-2006 sendo considerada a presenca de i nfeccdo assintomatica por
Leishmania determinada pela presenca de anticorpo a  nti-leishmania (anti-SLA). (+) séo
resultados positivos (28) e () sdo negativos (86)

2.4. CONCEITOS GERAIS EM ANALISE ESPACIAL DE DADOS

Sob aspectos gerais, a analise de dados espaciais consiste em um
conjunto de ferramentas e procedimentos que procura descrever, explorar
padrdes e avaliar a existéncia de rela¢cées entre um conjunto de dados obtidos
a partir de um processo gerador atuando no espago. Em resumo, classificam-
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se as ferramentas de andlise em trés categorias: visualizagdo, exploracdo e

modelagem de dados espaciais.
2.4.1. VISUALIZACAO DE DADOS ESPACIAIS

A visualizacdo dos dados consiste na primeira importante etapa pela
qual passa o analista utilizado ferramentas como mapas e graficos na busca de
padres e evidéncias sobre hipodteses pré-estabelecidas. Por exemplo, um
simples mapa de pontos pode revelar a existéncia de agrupamentos de casos
de uma doenca, enquanto, da mesma forma, um mapa tematico podera revelar
detalhes sobre a distribuicdo espacial de determinado atributo na populagéo a
nivel de setores censitarios, ou seja, pode visualizar uma semelhanca entre a
distribuicdo espacial da taxa de determinada doenca com o nivel de pobreza da
populacdo exposta. Nos dias de hoje, esta etapa € realizada com certa
simplicidade e flexibilidade diante da disponibilizacdo de importantes softwares
interativos nas classes SIG (Sistema de Informacdo Geografica) e AED

(Andlise Espacial de Dados).
2.4.2. ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS ESPACIAIS

A Andlise Exploratéria de Dados Espaciais, AEDE, compreende um
conjunto de ferramentas que permite a exploracdo do conjunto de dados,
buscando uma melhor descricédo, identificando a possivel existéncia de valores
discrepantes, “outliers”, anomalias, padrbées e tendéncias, permitindo com
maior clareza o estabelecimento de hip6teses cientificas e modelagem
adequada. Algumas destas técnicas usam recursos graficos e sdo de carater
puramente descritivo. Entre elas pode-se destacar o esquema dos cinco
pontos, grafico ramo-e-folha, histogramas, correlogramas, scatterplot de Moran,
mapa Box-plot e técnicas de suavizagdo, entre outras. Muitas delas séo
similares a aquelas usadas em analise exploratéria de dados na Estatistica
classica introduzidas por Tukey (91;99) e Haining (19;100).

As técnicas AEDE fornecem possibilidade de deteccdo de outliers em
dados espaciais, ou seja, valores que podem ser usuais vistos de forma global,
porem, ndo sao com relagéo a sua vizinhancga. Por outro lado, Cressie ilustra
métodos graficos para detectar areas atipicamente localizadas (101;102). O
mesmo Cressie (1984)(103) estendeu a técnica de “polimento da mediana”
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desenvolvida por Tukey (99;104), fornecendo um método para detectar
tendéncias em dados espaciais.

2.4.3. MODELAGEM DE DADOS ESPACIAIS

A utilizacdo correta de técnicas de visualizacdo, combinada com
ferramentas exploratérias, é suficiente para responder questées colocadas pelo
pesquisador a cerca de um conjunto de dados espaciais. Contudo, muitas
vezes elas sdo apenas um pré-requisito para a formulacdo de hipoteses e
proposicdo de modelos inferencias adequados necessarios para a resposta a
guestdes mais profundas. Como foi dito, a analise de dados epidemioldgicos
envolve, além de mapas e explicagbes médicas sobre o mecanismo de
transmissdo de determinada doenca, ferramental estatistico para avaliar seu
risco, diante da exposicdo de certos fatores e caracteristicas proprias do
individuo. Desde que nem todas as pessoas expostas a um fator potencial de
risco contraem a doenca, entdo, € importante entender que a casualidade ou
incerteza esta ligada ao evento (ocorréncia da doenca), associando a cada
individuo um risco de ocorréncia, devendo este, entdo, ser representado por
modelos estocésticos envolvendo variaveis aleatérias e suas respectivas

distribuicdes de probabilidade.

Na estatistica classica, quando se observa, por exemplo, a taxa de
prevaléncia (Y) de uma doenca em ss, Sy, ...,S, diferentes locais em uma regiao
R, pode-se pensar em investigar a dependéncia desta taxa com a localizacao
estimando um modelo de regressdo Y = 3, + f,x + 5,y + erra, onde (X,y)
seriam as coordenadas do ponto s. Neste caso, a fim de viabilizar a estimacgao
dos parametros do modelo, seriam feitas suposi¢des tais como independéncia
entre as observacdes, variancia constante, relacao linear entre a taxa média de
prevaléncia e as coordenadas (X,y) e normalidade da distribuicdo de
probabilidade da resposta Y. Entdo, as n prevaléncias observadas nos
diferentes locais e registradas no conjunto {y1, Y2,...,yn} Seriam n replicagbes da
variavel aleatéria Y, permitindo que métodos de minimos quadrados ou maxima
verossimilhanga fossem usados para a estimacgéo dos parametros do modelo e
testes de hipoteses sobre os mesmos realizados. Contudo, em fenémenos
espaciais, pelo menos a suposicdo de independéncia seria irreal, visto que,

possivelmente valeria a primeira lei da Geografia (105), segundo a qual,
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valores coletados em locais mais proximos tendem a ser mais similares que
valores coletados a distancia, isto €, provavelmente, a prevaléncia entre dois
locais vizinhos seriam parecida e a prevaléncia entre dois locais distantes

seriam diferentes.

Assim sendo, para representar bem este fendmeno, o modelo deveria
representar a prevaléncia em cada local por uma particular variavel aleatéria.
Portanto, a melhor forma de se modelar um fenbmeno espacial € atraves de
um processo estocastico espacial, ou seja, um conjunto de variaveis aleatorias
{¥(s);s£ R} onde R é a area de estudo, s=(x,y) as coordenadas de uma
localizac&o no espaco e Y(s) uma medida de dado atributo a ser observada na
localizacdo s. Este processo modela dados de superficie continua, também
denominados dados geoldgicos, onde Y indica um atributo variando
continuamente no espaco e Y(S) representa seu valor a ser observado em
determinado ponto s amostralmente selecionado. Quando se trata de dados de
area, o0 processo é uma colecao finita de variaveis {Y(A1), Y(A2),...,Y(An)}, onde
Ai, i=1, 2, ..., n s@o sub-area cobrindo a regido de estudo R e Y(A) seria a
medida de um atributo tomada na subarea i, como por exemplo, a sua taxa de
prevaléncia, sua densidade populacional, etc. Por sua vez, um processo
espacial de pontos pode ser modelado por um processo estocastico espacial
onde cada variavel aleatéria Y(s)=si=(xiyi), indicando o local em que

determinado evento ocorre no espaco.

Em geral, ao se observar um conjunto de valores das variaveis Y(s) de
um processo, como por exemplo, os locais onde ocorreram casos de
determinada doenca em um processo de pontos, estes podem ser registrados
em um conjunto de dados {yi, Y2, VYs,....;} denominado uma realizacdo do
processo estocastico gerador. Em outras palavras, tal conjunto corresponde a
uma observacdo do conjunto de variaveis aleatdrias do processo,
abreviadamente represento por {Yi1, Y2, Ys,...}. Nota-se, no entanto que,
diferentemente do exemplo acima referindo-se a taxa de prevaléncia de
determinada doenca, n&o se tem, no momento, as necessarias replicacdes
para a estimacdo de parametros do modelo sem que se faga algumas
suposicoes sobre o fendbmeno estudado. Estas suposicdes sao feitas com base

no conhecimento tedrico sobre o fendmeno estudado, sobre resultados de
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andlises prévias ou sobre a observacdo de fenbmenos similares, geralmente
acompanhadas de uma analise exploratéria a cerca das propostas suposi¢oes.
Invariavelmente sdo feitas suposicbes de estacionariedade e isotropia do
processo buscando resolver o problema da falta de replicacbes que

impossibilita o0 ajuste do modelo. Estes conceitos serdo definidos a seguir.
2.5. PROCESSOS ESTACIONARIOS E ISOTROPICOS

Um processo espacial de pontos € dito estacionario quando ele é
invariante a translacdo no espaco, em outras palavras, a relacdo entre dois
eventos ndo se altera sobre o efeito de translagdes, ou ainda, a relagéo entre
um par de eventos depende da direcdo e de sua posi¢ao relativa e ndo de sua
posicdo absoluta. Um processo espacial de pontos é dito isotropico caso ele

seja invariante a rotacdes em torno da origem dos eixos cartesianos.

Em um processo estacionario e isotrépico, a relacdo entre dois eventos
s6 depende da distancia entre eles, qualquer que seja a sua dire¢cdo no
espaco. Estas duas propriedades oferecem uma condicdo de replicagcdo no
conjunto de dados, isto €, dois pares de eventos na realizacdo de em um
processo de pontos estacionario que estivessem separados pela mesma
distancia e na mesma direcdo, teriam o mesmo padrao de relacdo, portanto,
poderiam ser consideradas replicacdoes, em um método de estimacdo. Caso o
processo seja estaciondrio e isotrépico, replicacdes ocorreriam entre pares de

eventos separados pela mesma distancia.

Quando o processo envolve medidas de um atributo Y em localizacdes
do espaco, como ocorre com dados de area e dados de superficie continua,
diz-se que um processo espacial é estacionario quando suas propriedades
estatisticas independem da cocalizacdo na area de estudo R. Em particular,
isto implica que a média do processo E(Y(s)) = u e Var(¥(s)) = o7, isto é, a
média e a variancia do processo sao constantes na area R. Alem disso, em um
processo estacionario a covariancia entre duas variaveis em diferentes locais
s6 depende da direcdo e posicdo relativa entre eles e ndo de suas posi¢cdes

absolutas, como mostra a férmula seguinte:

Cov(¥(s),¥(s;)) = E[v(s) — E(r(s))][¥(s) —E(Y D)) = fsi— 55
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Caso 0 processo seja estacionario e isotropico, a covariancia s6 depende da

distancia entre as duas posicées, ou seja, Cow (Y(s:j,if[:sj}] = f(l|s; = s;]1).

Em geral, podemos dizer que o comportamento de fenbmenos espaciais
€ uma mistura de efeitos de primeira ordem e efeitos de segunda ordem. Os
primeiros dizem respeito ao nivel médio ou intensidade do processo e os de
segunda ordem dizem respeito a estrutura de covariancia do processo na area
de estudo, portanto, a associacado espacial, demonstrando que valores vizinhos

tendem a ser mais similares que valores tomados a distancia.
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CAPITULO 3 — ANALISE DE PROCESSOS PONTUAIS

3.1. INTRODUGAO A PROCESSOS PONTUAIS

Um evento pode ser definido como uma ocorréncia de interesse. Em
epidemiologia ou saude publica, um evento de saude seria a ocorréncia de um
caso de doenca ou algo relacionado. Um ponto consiste no local onde o evento
ocorreu e pode ser representado por suas coordenadas s=(X, y). Neste capitulo
estuda-se técnicas de analise de um conjunto de pontos C={si, Sz,..., Sn}
representando a localizagdo de eventos ocorridos em uma area de estudo. Por
exemplo, a localizacdo de N residéncias com casos de Leishmaniose em

determinada area.

No contexto do Célculo das Probabilidades, o conjunto C acima gera um
mapa de pontos que € uma realizagdo de um processo estocastico {Z1, Z2,
Z3,...} onde Z=(x;, yi) sado as coordenadas do ponto indicando o local da i-ésima
ocorréncia do evento considerado. O objetivo da analise é verificar se o padréo
de pontos exibido no mapa estd de acordo com um suposto modelo do
processo estocastico gerador. Em outras palavras, pretende-se testar
hipoteses sobre o padrédo observado verificando se ele € inteiramente aleatorio,

apresenta conglomerados ou seus pontos sao regularmente distribuidos.

Em geral, parte-se de um pressuposto modelo de Poisson gerando pontos
inteiramente ao acaso e compara-se 0 padrdo observado com o que se
esperaria segundo este modelo hipotético. Na epidemiologia é de importancia
primordial detectar a existéncia de conglomerados de eventos, ou seja, sub-
regibes onde os casos de doenca acontecem uns muito préximos dos outros
revelando uma associagédo espacial e uma nao uniformidade na densidade de
ocorréncia resultante, provavelmente, da existéncia de fatores de risco nas

proximidades.
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3.2. CARACTERIZACAO DE PADROES PONTUAIS

O principal modelo tedrico no estudo de padrdes de pontos € o modelo da
aleatoriedade espacial completa (Complete Spatial Randomness — CSR)
segundo o qual os eventos ocorrem com igual probabilidade em qualquer
regido da area de estudo, independentemente da ocorréncia de outros eventos
e com intensidade constante. Em outras palavras, fixado o nUmero de eventos
N, estes se distribuem uniformemente na &area de estudo e sdo independentes
um do outro. O padrdo CSR funciona como uma condi¢do limite entre
processos que apesentam conglomerados de pontos ou comportam-se de

forma muito regular.

Os seguintes critérios utilizados por Diggle (106-108) definem um

processo de Poisson de pontos espacialmente homogéneo :

1. O numeo de eventos ocorrendo dentro de uma regidao D de area |D| é
uma variavel aleatdria seguindo uma distribuicdo de Poisson com média
A|D|, A>0;

2. Dado o numero total de eventos N ocorrendo em D, a localizagédo dos N
eventos representa uma amostra aleatéria de N pontos igualmente

provaveis.

O critério 1 introduz a ideia de intensidade A, ou seja, 0 nUmero esperado
de eventos por unidade de area e o critério 2 traduz o conceito de CSR —
eventos uniformemente ditribuidos. Uma estimativa simples de A pode ser

obtida dividindo-se N por |D|. Desde que a intensidade €& constante em

qualquer ponto da area de estudo, diz-se que 0 processo é homogéneo.

A definicho acima, além de modelar um processo CSR, fornece um
método extremamente Util na caracterizacdo de padrdes de pontos a partir da
simulacdo de realizacbes deste processo em uma area de estudo D para
comparacdo com 0O processo de eventos observado na mesma area. A
simulacéo é feita em duas etapas: Primeiro gera-se o numero total de pontos N
para a area D de acordo com uma distribuicdo de Poisson com média A|D|. Em
seguida alocam-se os N pontos de coordenadas (x, y) segundo uma

distribuicdo unifome bidimensional sobre um retangulo envolvendo D.
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3.3. TESTES DE HIPOTESE CSR USANDO METODOS DE MONTE
CARLO

A hipotese da existéncia de conglomerados ou regularidade no processo
€ admitida a partir da constatacdo de existéncia de um desvio em relagdo ao
modelo CSR subjacente. Do ponto de vista da Estatistica, para testar a
hipotese Hp:0 processo € CSR versus H;: existe conglomerados ou
regularidade, mede-se que variagdo se espera em um processo CSR e verifica-
se se 0 processo de eventos sob teste esta dentro dos limites tolerados de
variacdo. Técnicas de simulacdo de Monte Carlo sdo ferramentas importantes

nesta avaliacao.

Em geral, um teste estatistico consiste em avaliar a probabilidade de se
obter um valor mais discrepante que o atualmente observado para a estatistica
de teste T sob a hipdtese nula Ho, ou seja, sendo T a estatistica de teste e Tops
seu valor observado, rejeita-se Hp se P((|T|>Tops| SOb Ho) < a, onde a € o nivel
de significancia do teste. Em outras palavras, rejeita-se a hipbétese Hp se a
probabilidade de se obter um valor absoluto da estatistica T maior que o
atualmente observado for inferior a determinado nivel de significancia a
especificado. O problema é que para se calcular esta probabilidade necessita-
se conhecer a distribuicdo de probabilidade de T sob a hipétese Hyp que é muito
dificil em algumas situacdes. Nestes casos, compara-se T com valores
frequenciais de sua distribuicdo obtidos a partir de simulagdes de Monte Carlo.
Por exemplo, para verificar se determinada doenca revela alguma associacao
espacial poder-se-ia comparar a distancia média entre casos da doenca com
percentis da distancia média entre eventos de realizacfes de processos CSR.
Em geral, em testes de Monte Carlo obseva-se primeiramente a estatistica de
teste Tops baseada nos N eventos do processo sob teste e em seguida faz-se M
simulagbes de um processo CSR de N pontos e calcula-se para cada
simulacdo i a estatistica T;. Finalmente, com base nas M estatisticas

ordenadas, estima-se o p-valor para um teste unilateral direito por:
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A féormula anterior diz que o p-valor do teste unilateral direito € estimado como
sendo 0 numero de estatisticas simuladas T; maiores que a estatistica

observada Tops, dividido pelo numero de simulacdes feitas, M.

De forma similar estima-se o p-valor para um teste unilateral esquerdo ou
um teste bilateral. Quanto maior o valor de M, mais estavel € a estimativa
obtida.

3.4. PROCESSO DE POISSON HETEROGENEO

Como definido na sec¢édo 3.2, em um processo de Poisson homogéneo a
intensidade A é constante em toda area de estudo D, contudo, na analise de
doencas infecciosas, a intensidade do processo depende diretamente da
densidade da populacdo exposta, assim, em areas de maior densidade espera-
se que ocorra maior numeo de casos. Diante disto, um conglomerado de
pontos de casos numa regido S nao significa que esta seja uma regido de
maior risco da doenca. Portanto, o processo de Poisson homogéneo, bem
como o modelo CSR, ndo é ideal para a avaliacdo da hipdétese de ndo
conglomerados em areas de populacdo ndo homogénea quando a ocorréncia
do evento depende da populacao exposta, que é o caso em estudos de
propagacdo de doencas. Nestas circunstancias, ao invés de se formular a
hipotese CSR para a ndo existéncia de conglomerados € mais adequado se
formular a hipotese de risco constante. A ideia é comparar o padrdo de casos
observados com o padréo da populagédo sob risco da doenga. A avaliacdo da
hipotese de risco constante exige uma generaliacdo da hipotese CSR
considerando ndo mais uma intensidade constante A, mas uma intentidade que
varia espacialmente segundo uma funcdo A(u) em cada ponto u € D. Isto
implica em trabalhar com processos de Poisson heterogéneos assim definidos:

1. O numero de eventos ocorrendo dentro de uma regido finita S € uma
variavel aleatéria seguindo uma distribuicdo de Poisson com média
H(S)= JsA(u)du;

2. Dado o numero total de eventos ocorrendo na area S, os N pontos sao
uma amostra aleatoria us, Uy, ..., Uy de um vetor aleatério com densidade
de probabilidade f(u) proporcional a A(u), ou seja, a probabiliade

amostral do ponto u; € proporcional a intensidade local A(u;).
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Segundo o processo definido em 1 e 2 , espera-se maior nimero de
eventos em areas com maior intensidade e menor niumero de eventos em
areas de menor intensidade e conglomerados surgem devido a variacdo da
intensidade. A funcé@o A(u) é uma propriedade de primeira-ordem e ndo sendo
constante o processo deixa de ser estacionario, pois, ndo sera invariante
quanto a translacdo. Quanto a isotropia, esta existird se a intensidade A(u) for
simétrica em relagdo a origem. Em fim, o processo de Poisson heterogéneo
traduz-se em um modelo adequado para a hip6tese de ndo conglomerado em

areas onde a populacao sob risco varia geogréficamente.
3.4.1. ESTUDO DE CASO: HANSENIASE EM MOSSORO - RN

Neste trabalho, a endemia de hanseniase na cidade de Mossor6o — RN
sera tratada como um estudo de caso. Registros referentes a uma totalidade de
1293 casos de hanseniase tratados nesta cidade, no periodo entre 1995 e
2006 obtidos da Secretaria Municipal de Saude foram estudados. Uma amostra
aleatoria de 809 desses casos foi selecionada e suas residéncias
georeferenciadas no sistema UTM (metros) utilizando-se um GPS acoplado a
um PalmTop HP iPAQ 116, com o software Arcpad instalado, produzindo um
mapa de pontos denominado hansen_mossoro, gravado no padrdo ESRI do
software ArcGis 9.0. Suas informacfes foram gravadas em trés arquivosdo tipo
shapefiles de mesmo nome e extensdes .shp, .dbf e .shx. O primeiro contém a
geometria dos pontos, 0 segundo alguns atributos dos individuos levantados
pelo pesquisador e o terceiro € um arquivo de indexagao.

3.4.1.1. CONSTRUCAO DO DATASET NO AMBIENTE R

Para construir um dataset- objeto de dados - no ambiente do sistema R,
crie uma pasta de trabalho em seu disco, digamos C:\R_work, e grave os trés
shapefiles acima citados nesta pasta. Em seguida, mude a propriedade “Iniciar
em” do atalho do sistema R para C:\R_work na caixa de edicdo. A partir dai,
todos os objetos criados no ambiente R serdo gravados nesta pasta. Carregue
o sistema R e instale os pacotes denominados shapefiles e splancs , se ndo o
fez antes. A instalacdo é feita a partir do item de menu Pacotes na barra de
menu principal do programa. E importante lembrar que nos métodos de analise
deste capitulo precisa-se, pelo menos inicialmente, apenas das coordenadas

dos pontos e estas ndo estdo, a principio, no arquivo .dbf. No entanto, pode-se
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construir um objeto de pontos espaciais no R, denominado hansen_dado,
incluindo as coordenadas dos pontos, executando-se o script A1 do Apéndice
A.

Para executar um script basta selecionar e copiar seus comandos listados

na segunda coluna Funcdo/Comando e colar no ambiente R.

Os nomes das coordenadas usados na linha 5, UTM_E e UTM_N, dependem
do sistema de coordenadas usado na construcdo do shapefile. Estes podem
ser conferidos pela execucao da fungcdo names(hansen_dado$dbf$dbf) apos a

execugao da lina 3.

Os objetos hansen_dado e hansen_ponto estdo gravados na area de trabalho

C:/R_work. Para confirmar execute o comando Is();

A funcgéo add.xy() na linha 4 extrai as coordenadas do arquivo .shp e adiciona-
as ao .dbf com os nomes UTM_E e UTM_N. Na linha 5 criou-se uma list de
pontos mudando os nomes de suas coordenadas para x (longitude) e y
(latitude). Alternativamente, caso as coordenadas estejam previamente
gravadas com estes nomes em uma planilha denominada hansen_mossoro.dbf
(DBASE 1V), deve-se usar o script A2 do Apéndice A utilizando apenas a
planilha .dbf.:

3.4.1.2. ESTIMADOR DE INTENSIDADE DO PROCESSO (KERNEL)

A andlise espacial de um processo pontual comeca com a avaliagdo de
sua intensidade como uma medida global do efeito de primeira ordem.
Entende-se por intensidade o niumero esperado de ocorréncias de eventos por
unidade de area. Dado um ponto u no mapa dentro de uma regidao D, a
intensidade local em torno de u pode ser pensada como a incidéncia relativa de
casos ocorridos na vizinhanca, V(u,7), de u a um raio 7. Em um processo
estacionario de primeira ordem esta intensidade seria a mesma na vizinhanca
de qualquer ponto u € V(u, 7)OD. O calculo da estimativa da intensidade ou
kernel em um ponto genérico u a partir de N pontos observados us, Up,...,un €

feito do seguinte modo:
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e Escolhe-se um raio de influéncia r também denominado de largura de

banda do filtro;

» Calcula-se para cada ponto u; dentro do circulo V(u,7) a sua distancia

relativa ao centro d(u;, u)/ ;

» Aplica-se uma ponderacao através de uma escolhida funcao kernel k()

gue prioriza 0s pontos mais préximos do centro;

* Soma-se os valores de k() para todos os u; encontrados no circulo. Esta

soma sera o valor estimado da intensidade do processo no ponto u.

Matematicamente falando, a estimativa do kernel no ponto u é:

Zk(d(“"d)J d(u,,u) <. 3.1

Existem varias opcdes para a funcdo kernel:

3 2 )2
« Kernel Quartic:  k(d) = ,_T(l_d ) d<1

0 caso contrario

Lok )
 Kernel gaussiano: k(d) = ﬁex Az_z dsr
0 caso contrario

A forma mais usual da funcdo k é a primeira, Kernel Quartic, com a qual a

estimativa do kernel fica:

2
1 fyd)
3m? {2 r?

onde d; € a distancia do ponto u; ao ponto genérico u. A utilizacdo da segunda

funcdo, Kernel gaussiano, ndo resultou em mudancas visiveis.
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O estimador de intensidade é muito importante para caracterizar a
distribuicdo espacial de eventos apontando areas de maior ou menor
probabilidade de ocorréncia. Ele constr6i uma superficie proporcional a
densidade de probabilidade de eventos e sua interpretacdo torna-se simples
guando se usa graficos de contorno ou mapas imagem (veja Figuras 9 e 10,

como exemplos).

Na sua construcao, dois parametros sdo previamente escolhidas: o tipo
de funcéo kernel k( ) e a largura de banda r. A primeira ndo tem sensivel
influéncia sobre o resultado, mas a escolha de 1 pode ter grande impacto. Uma
grande largura de banda produz uma superficie mais alisada enquanto uma
pequena largura de banda retém as caracteristicas locais criando uma

superficie com picos em pontos isolados
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Figura 9. Exemplo de imagem do kernel de um mapa de
positivos de leishmaniose em Parnamirim — RN.
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pontos, considerando casos
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Figura 10 - Exemplo do kernel acima em forma de curvas de niveis, considerando casos de
leishmaniose em Parnamirim — RN
3.4.2. APLICA(;AO NO ESTUDO DE CASO — HANSENIASE EM
MOSSORO

O script A3 do Apéndice A constr6i um poligono denominado
hansen_polyque delimitara o conjunto de pontos espaciais observados e
representados pelo objeto hansen_ponto criado através da aplicacdo dos scrips
Al ou A2. Este poligono delimitador da regido de estudo sera necessario em
varias técnicas de andlise a serem aplicadas a seguir. A Figura 11 mostra o
mapa de pontos de casos de hanseniase em Mossoré gerado pela execugdo
da linha de comando n® 6 do script A1 ou n® 5 do script A2. Por sua vez, a
Figura 12 mostra 0 mesmo mapa com o poligono delimitador construido a partir
do script A3.
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latitude
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I I I I
682000 684000 686000 688000
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Figura 11 - Mapa de pontos de casos de hanseniase em Mossoré — RN / 1995 — 2006
Fonte: Dados da pesquisa. — Secretaria Municipal de Saude de Mossor6 - RN
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Figura 12 - Mapa de pontos de casos de hanseniase em Mossoré — RN,
1995 — 2006, com poligono delimitador de area.

Antes de estimar a intensidade da doenca € importante ter-se uma idéia
descritiva de sua distribuicdo espacial em termos de distancias entre casos. A
area de estudo se estende longitudinalmente numa faixa de 8,5 km e 12 km no
sentido latitudinal. Considere-se a distancia entre casos 2 a 2 gerando uma
matriz de ordem 809x809, na qual, evidentemente, as distancias estéo
duplicadas e na sua diagonal estdo as distancias dos casos para Si mesmo
(zero). O objetivo é considerar somente a parte triangular inferior desta matriz e
calcular estatisticas para as distancias entre casos de hanseniase, bem como,

0 histograma de sua distribuicao.

Dentro do sistema R podem ser criadas funcdes de usuario para serem

usadas, sempre que necessario, evitando a repeticdo de uma sequéncia de
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comandos e funcdes. O script A4 do Apéndice A cria uma funcdo denominada
dist_pontos que calcular um vetor contendo as distancias entre casos cujas
coordenadas estdo armazenadas em um objeto denominado pontos que entra
como argumento da fungéo. Este objeto pode ser o vetor de pontos espaciais
hansen_ponto gerado pelos scripts A1 ou A2. A funcéo retorna uma lista com
trés objetos: o primeiro denominado sum contém um sumario estatistico das
distancias entre casos. O segundo, denominado quant, contém os quantis 1, 5,
10, 20 e 30% da distribuicdo das distancias e o terceiro, denominado hist,
contém informacdes sobre o seu histograma. Quando os comandos do script
A4 sédo executados no ambiente R, estes sdo compilados e ndo havendo erros,
a funcdo dist_pontos serd gravada na aera de trabalho. Para executa-la e
armazenar seus resultados em uma lista X, basta executar o comando
x < —dist_pontes(hansen_ponto)

e acessar seus objetos executando x%nome. Por exemplo, para obter o sumario
estatistico das distancias do Quadro 1 digite x3=sum. Para mais detalhes ver

manuais do sistema R:

O Quadro 1 abaixo mostra que a distancia minima observada é zero
denotando a existéncia de residéncias com mais de um caso. Percebe-se
também que 25% das distancias sdo menores que 1177 m (12 Quartil) e 25%
sdo superiores a 4.237m. (32 Quartil) A distancia mediana é 2.841 metros e a

distancia maxima é 12.200m.

Quadro 1. Sumario estatistico da distribuicdo da distancia entre casos de
hanseniase na cidade de Mossord, RN.

Minima

12 Quartil

Mediana

Média

32 Quartil

Maxima

1177

2841

2890

4237

12200

O Quadro 2 a seguir mostra alguns quantis da distribuicdo, por exemplo,
nota-se que 1% das distancias observadas, entre os casos de Hansen em

Mossoro, sao inferiores a 125,7m, 5% das distancias sédo inferiores a 378,6m e
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10% inferiores a 578,6 m. O histograma a seguir mostra com mais detalhes a

distribuicdo das distancias.

Quadro 2. Quantis da distribuicdo da distancia entre casos da doenca

1%

5%

10%

20%

30%

125,7

378,6

578,6

948,2

1445,8

O histograma apresentado na Figura 13 exibe caracteristicas de uma

distribuicdo bi-modal

e assimetria positiva sugerindo a existéncia de

agrupamentos entre os pontos. O maior pico situa-se em torno de 750 m. Se o

processo de pontos fosse espacialmente puramente aleatdrio (CSR), o

correspondente histograma das distancias seria unimodal como mostra a

Figura 14 gerada chamando-se a funcdo do script A4 tendo como argumento

um processo CSR com 800 pontos simulado no poligono de Mossord pela

execucao

dist_pontos(csr(hansen_poly,800))

do

comando
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Figura 13 - Distribuicdo das distancias 2 a 2 entre os domicilios com casos de hanseniase.
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Figura 14 - Distribuicdo das distancias 2 a 2 entre casos de um processo CSR

Fez-se uma andlise mais aprofundada procurando relacionar os aspectos
do histograma das distancias entre casos com a existéncia de agregacao da
doenca. Para isto foram feitas simulacbes de processos com até trés

conglomerados utilizando os scripts A5 e A6 e observados seus histogramas

Constatou-se, primeiramente, que ha uma quebra da normalidade da
distribuicAo das distancias com a presenca de um Uunico conglomerado
dependente de seu local e dependente de seu raio, ou seja, a posi¢cao do pico
depende do raio do conglomerado e sua altura depende do nimero de pontos
nele. O nivel de achatamento e assimetria da distribuicdo depende da posi¢édo
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do conglomerado, ou seja, quanto mais proximo da fronteira, maior a assimetria

positiva.

Verificou-se também que havendo dois conglomerados bem distantes,
havera dois picos: um de pequenas distancias representando as distancias
entre casos dentro dos conglomerados, e outro de grande distancias,
representando as distancias entre casos de um conglomerado para outro.

Havendo trés conglomerados na diagonal, havera trés picos caso haja
alguma distancia consideravel entre eles. Em geral, havendo trés
conglomerados havera uma tendéncia a existirem trés picos, dependendo da
distancia entre eles, seus raios, intensidade e posicdo na area global. Os trés

picos ocorrerdo se eles estiverem a uma distancia razoavel um do outro.

Em suma, havendo pico e assimetria positiva no histograma, havera pelo
menos um conglomerado no mapa de pontos. As Figuras 15 e 16 apresentam
diferentes configuracdes de mapas de casos e seus respectivos histogramas
de distancias comprovando as conclusdes expostas, revelando que a simples
observacdo do histograma das distancias entre casos consiste em uma

primeira ferramenta de analise da dagregacao.
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Figura 15 — Duas configuracfes de mapas de pontos com conglomerados e o0s respectivos
histogramas das distancias entre casos. O Mapa 1 mostra um Unico conglomerado, violando a
condicdo de normalidade de seu histograma e apresentando um grande pico em pequenas
distdncias e uma bimodalidade, isto pelo fato de estar muito proximo da fronteira. Caso
estivesse mais do centro e com maior raio, apenas acarretaria uma assimetria positiva. O Mapa
2 apresenta dois conglomerados bem separados, entdo, seu histograma apresenta-se bimodal.
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Figura 16 — Duas configuracbes de mapas de pontos com conglomerados e o0s respectivos
histogramas das distancias entre casos. O Mapa 3 mostra trés conglomerados sendo dois bem
préximos um do outro, entdo, seu histograma € bimodal.O Mapa 4 mostra trés conglomerados
bem separados, entdo, seu histograma é trimodal.

No script A7 é criada uma funcdo denominada Kernel para estimar a
intensidade do processo de hansen. O quadro A7 no apéndice A mostra cada
linha de programa que fara parte da nova funcdo e uma breve explicacdo dos
resultados. Para maiores detalhes sobre as funcdes utilizadas, ver o help on

line do R.

O principal comando da fung¢éo esta na linha 4. Dentro da fungéo gréfica
imagem() existe uma chamada da fungéo kernel2d() do pacole splancs a qual

estima a intensidade do processo de pontos usando como funcdo ponderadora
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a “quartic”. Detalhes sobre esta funcdo podem ser vistos no manual do pacote.

Em resumo, ela utiliza os seguintes parametros:

* pontos — conjunto de pontos do processo (coordenadas dos casos de

hanseniase);

» poly — poligono delimitador dos pontos;

* hO - raio da vizinhanca (largura de banda);
* nX — numero de pontos da grade no eixo-X ;

* ny — numero de pontos da grade no eixo-y ;

O valor default de hO foi estabelecido como 500m correspondendo,
aproximadamente, a uma distancia equivalente ao percentil 10 da distribuic&o.,
enquanto os valores default de nx e ny foram definidos como 100. Apds a
execucdo das rotinas de A7 a funcdo Kernel() sera gravada e tdo logo

executada pelo comando
Kernel(hansen_poly hansen_ponto, 1000, 200, 200)

produzira a Figura 17:
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Figura 17 - Estimativa da intensidade dos casos de hanseniase em Mossoro.

O raio escolhido para estimacéo da intensidade na Figura 17 foi de
1000m apos alguns testes, correspondendo, aproximadamente, ao percentil
20% da distribuicdo. Os valores de ny e nx influem na qualidade da figura
sendo 200 um valor adequado para a extensao da area do poligono gerando
uma imagem de boa qualidade Uma figura alternativa com menor grau de
alisamento em funcéo da diminuicao do raio de 1000 para 500 e menor
precisdo da grade poderia ser obtida com a execuc¢ao do seguinte comando
usando os valores default:

Kernel(hansen_poly hansen_ponto)
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O que se verifica na figura 17? A intensidade é uniforme ou visualiza-se
alguma area de alta intensidade? A resposta € que existem claramente
algumas sub-regibes de maior intensidade da doenca. Nota-se um
conglomerado altamente denso em torno do ponto de coordenadas 684387 de
longitude e 9427858 de latitude. Portanto, a andlise da densidade sugere um

estudo mais aprofundado nesta sub-regiéo.

Outra forma interessante de apresentar a intensidade € sobrepor curvas
de niveis ou contornos sobre o grafico-imagem. A funcéo listada no script A8
faz esta tarefa A Figura 18 foi gerada apds a execucdo do seguinte comando:

Kernel_Conterno(hansen_pely hansen_ponte, 1000,200, 200)

8432000
|

8428000
|

Latitude

8424000
|

E78000 630000 682000 684000 636000 683000 650000

8420000
|

Longitude

Figura 18 - Estimativa da intensidade dos casos de hanseniase em Mossoro.
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3.5. ESTIMADOR DE INTENSIDADE SOBRE IMAGEM DE SATEL ITE

Os pontos representando a amostra de casos de hanseniase em Mossoro
foram colocados sobre uma imagem de satélite da cidade de Mossord
capturada em 26 de outubro de 2005 (www.maps.google.com). Seu

georeferenciamento foi feito utilizando-se o ArcMap 9.0 e os contornos da sua
intensidade( Kernel) foram tracados sobre a referida imagem usando-se a
Extensdo “Spatial Analysis” do ArcMap, adotando-se um raio de busca de 270
m. A Figura 19 mostra o resultado que é similar a aquele encontrado
anteriormente com o R. Contudo agora tem-se informagfOes detalhadas
fornecidas pela imagem de satélite sobre a area endémica. Por exemplo,
percebe-se que o grande foco tem seu epicentro nas proximidades do Rio
Mossoro, area poluida e de grandes niveis de pobreza.

Figura 19 .- Pontos de casos de hanseniase e contornos da sua intensidade sobre uma
imagem de satélite da cidade de Mossord. Casos sao os pontos amarelos. Os retangulos cinza
sdo Prédios ou logradouros publicos. A imagem a esquerda indica a posi¢cdo de Mossoré nos
mapas do Brasil e RN.
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3.6. ESTIMADOR DE INTENSIDADE CATEGORIZADO ESPACO X TEMPO

Na andlise apresentada nas se¢fes anteriores considerou-se que 0S
eventos ocorridos eram todos de um mesmo tipo. Podemos admitir estes
eventos divididos em categorias e estimar a intensidade para cada categoria,
possibilitando uma comparacédo espacial de suas intensidades. Isto pode ser
feito introduzindo-se um terceiro eixo na analise, o eixo das categorias, e
estimar o kernel tri-dimensional. Quando o processo de propagacédo da doenca
€ observado espacialmente ao longo do tempo, é de interesse do pesquisador
avaliar a variagdo do padrdo de pontos ao longo do tempo. Contudo, de um
modo geral, o terceiro eixo poderd ser qualquer fator objeto de categorizacdo
do conjunto de pontos. Por exemplo, poderiamos avaliar o risco da doenca
segundo a exposicdo ou ndo a um suposto fator, ou entdo, avaliar o risco da
doenca segundo determinada caracteristica do paciente como idade, sexo, tipo

de moradia, condi¢do socioecondmica, etc...
3.6.1. APLICACAO NO ESTUDO DE CASO

O processo de pontos referente a ocorréncia de casos de hanseniase em
Mossor6 foi observado anualmente no periodo 1995 a 2006. Uma questao
importante €: Como varia espacialmente a intensidade da doenca ao longo do
tempo? Para investigar o processo sobre este angulo, usou-ses a funcao

kernel3d do pacote splancs cujos detalhes sdo expostos a seguir:
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Funcdo kernel3d

Descricdo Calcula o kernel espaco-tempo

Uso kernel3d(pts, times, xgr, ygr, zgr, hxy, hz)
Argumentos:

pts : Uma matriz de coordenadas Xx,y.

times : Um vetor de tempo da ocorréncia dos eventos, t.
xgr  : Valores do eixo-x onde o kernel é calculado.

ygr : Valores do eixo-y onde o kernel é calculado.

zgr  : Valores do eixo-tempo onde o kernel é calculado.
hxy : Raio ou largura de banda no plano x-y.

hz : Raio ou largura de banda no eixo-tempo

Valor retornado

Uma lista € retornada. Muitos dos components da lista séo os proprios
parametros de entrada, exceto o parametro $v que consiste em um array tri-
dimensional com o kernel estimado. Sua dimensé&o é o tamanho de xgr x ygr X

zgr.

Para maiores detalhes veja o manual do pacote splancs .

Para parametrizar adequadamente a funcéo kernel3d, principalmente as
sequéncias de valores xgr, ygr e zgr, algumas estatisticas das coordenadas e
do tempo séo calculadas e mostradas no Quadro 3, embora o0 maior interesse
seja apenas no minimo e no maximo. O sumario estatistico das coordenadas
dos pontos €é obtidos com a execuc¢ao do comando

summary (hansen_ponta),
enquanto o sumario relativo a variavel tempo ANO é obtido com a execuc¢éo do

comando

times <X —summary(as.numeric(hansen_dadoS$dbfSdbfSANO)]
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Esta variavel ANO esta armazenada no objeto anteriormente criado de nome
hansen_dado, indicando em que ano o caso de hanseniase ocorreu.
O comando acima a armazena no vetor times que sera um dos parametros da

funcao kernel3d.

Quadro 3. Sumario estatistico das coordenadas dos pontos de hanseniase e

ano do caso

Estatistica Longitude(x) Latitude(y) Ano
Minima 680633 9420684 1995
1° Quartil 683032 9424784 2000
Mediana 684265 9427463 2003
Média 683917 9426688 2002
32 Quartil 684703 9428320 2005
Méaxima 688745 9431751 2006

No apéndice A encontra-se o script A9 criado para facilitar a construcéo
do kernel espaco x tempo, o qual solicita os argumentos pts, times, xgr, ygr,
zgr, hxy,e mais um argumento adicional, tnc. Como a série de tempo pode ser
longa, ndo sendo interessante fazer um kernel para cada ano, a idéia seria
dividir a série de anos em tnc classes disjuntos, sendo cada classe
representada por um ano base deperminado por seu ponto médio. Veja como
foram definidos neste exemplo os parametros da funcéo: atribuiu-se valor 100
para 0s parametros xgr, ygr e zgr, constatando-se experimentalmente ser um
valor de boa precisdo para a definicdo da grade. Para o raio hxy atribuiu-se
valor 500 préximo do quantil(10%) das distancias entre casos. No Quadro 3
percebe-se que o minimo e méaximo da variavel ANO sdo 1995 e 2006,
respectivamente, portanto, uma série temporal de 12 anos. Assim, nao serie

razoavel estimar um kernel para cada ano, entdo, foi incluido na funcéo
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Kernel_Tempo um parametro adicional denominado tnc que estabelece uma
divisdo da série temporal em classes referentes a variavel ANO. Neste exemplo
atribuiu-se o valor 4 a tnc, considerando os casos nos periodos 1995 — 1997
1998 — 2000, 2001 — 2003 e 2004 — 2006. Descrevendo em maiores detalhes
os comandos da funcéo Kernel_Tempo em A9, verifica-se que nas linhas de 3
a 5 calcula-se os valores minimo e maximo das coordenadas x e y dos pontos
e da variavel tempo para definicdo das tnc classes.e na linha 6 calcula-se a
amplitude de cada classe .No trecho de 7 a 13 calcula-se vetores contendo os
limites inferior e superior das classes de tempo e na linha 14 o vetor com os
pontos médios das classes. O comando da linha 15 é um dos principais, o qual
chama a funcéo kernel3d de splancs para calcular o kernel relativo a cada
classe de tempo usando um raio em torno de seu ponto médio na dimenséo
tempo equivalente & metade da amplitude de classe H. As demais linhas tratam
da parte grafica gerando uma imagem do kernel para cada classe.e dividindo a
tela em duas linhas e varias colunas de acordo com o numero de classes. Apés
a gravacao desta funcéo a Figura 20 sera obtida com a execucéo do seguinte

comando:

Kernel Tempo(hansen_ponto,times, 100,100,100,500,4)
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1995 - 1997 1998 - 2000

9422000 9426000 9430000
1

9422000 9426000 9430000
1

EY2000  EE2000 GBG000  A90000 E72000  E82000  G36000  G90000

2001 - 2003 2004 - 2006

422000 9426000 5430000
1
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1

B75000  B32000 686000 E90000 675000  B32000 636000  @90000

Figura 20 .- Intensidade espaco x tempo dos casos de hanseniase em Mossoro 1995 — 2006
por periodos de tempo

Segundo a parametrizacdo adotada na construcdo da funcéo
Kernel_Tempo(), cada mapa da Figura 20 acima mostra o kernel alisado do
processo da doenca destacando-o em quatro periodos de tempo dado que
optou-se por tnc=4. A figura mostra sempre a existéncia de conglomerados ao
longo dos quatro periodos com certa similaridade no padrdo apontando para o
mesmo epicentro, porem, o periodo 2004-2006, que inclui o ano de 2005 com

maior taxa de deteccdo, mostra maior intensidade e espalhamento da doencga.

A funcdo Kernel _Tempo pode ser usada para se fazer uma analise da
intensidade da doenca através de outro atributo de classificacdo dos casos que
nao seja o tempo. Por exemplo, segundo o critério de Ridley & Jopling (117) os

casos de hanseniase podem ser classificados em diferentes formas clinicas:
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Indeterninada, Dimorfa, Tuberculoide e Virchoviana. Esta Gltima é a forma mais
insidiosa e lenta da doenga, e ocorre nos casos em que 0sS pacientes tém
pouca defesa imunitaria contra o bacilo. Estes individuos sdo passiveis de
liberarem uma carga de bacilo para o ambiente tornando a doenca mais
contagiosa. Portanto, uma hipétese relevante na analise espacial é a de que
esta forma se apresenta com maior intensidade nas areas de maior risco. Sera
que o padréo espacial muda com a forma clinica da doenca? Para verificar esta
questao faca uma chamada da fungcédo substituindo o conteudo do argumento
times por um vetor contendo a forma clinica. Na chamada da funcao
Kernel_Tempo, se a classificacdo for feita através de uma variavel discreta
assumindo alguns valores inteiros, deve ser feita uma janela para cada valor.
Para isto, o parametro tnc deve ser igual ao numero de diferentes cddigos do
vetor times e, no final, deve ser fornecido o parametro rotulo contendo os
rétulos para os diferentes codigos. Por outro lado, se a classificacdo for feita
por faixas de valores, como no exemplo anterior, 0 parametro tnc deve ser bem
menor que o numero de diferentes valores do times e o parametro rotulo deve
ser omitido, visto que nesta situacdo o rotulo da janela sera a respectiva faixa

construida.
No ambiente do sistema R use o comando
hansen_felin < —hansen_dadoSdbfSdbfSFCLIN

para armazenar no vetor hansen_fclin a codificacdo dos casos segundo a

forma clinica e use o comando
names(table(hansen_ fclin))

para visualizar os codigos existentes e sua quantidade que sera o parametro
tnc na chamada da funcdo Kernel_Tempo. Neste exemplo, as formas estao
codificadas como  1=Indeterminada, 2=Dimorfa, 3=Tuberculoide e
4=Virchoviana, entdo, crie 0 parametro rotulo para associar rotulos aos codigos
com o seguinte comando:

rotulo < —c("Indeterminada”, "Dimorfa”, "Tuberculoide”, "Virchoviana")

e execute a funcdo Kernel_Tempo no ambiente R com comando:
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Kernel_Tempo( hansen_peonte, hansen_fclin, 100,100, 100,500, 4,rotulc)

O resultado sera a Figura 21 com o kernel da doenca em quatro

diferentes janelas.

indeterminada Dimorfa

Q4000 9426000  S430000
1

422000 9426000 9430000
1

672000  G32000  G8G000 690000 673000 632000  GBEO00  G90000

Tuberculoide Virchoviana

Q472000 9426000 5430000
1

422000 9426000 9430000
1

672000  GB82000  G8E000  GS0000 Gr3000 682000  GEEO00  E90000

Figura 21 - Intensidade espacial dos casos de hanseniase em Mossoro

1995 — 2006, segundo a forma clinica da doenca. Nao se percebe muita diferenca na
intensidade das quatro formas nos epicentros, indicando que a formacédo de conglomerados
independe da forma clinica.
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3.7. ESTIMADOR DO RISCO DE DOENCA

Até o0 momento constatou-se que a hanseniase em MossorG0 ocorre
segundo um processo nao homogéneo, apresentando areas de alta
intensidade, o que é comum no campo da Epidemiologia Geogréfica, pois,
doencas sO ocorrem onde as pessoas residem e, em geral, a distribuicdo
espacial da populacdo ndo é homogénea. Portanto, a andlise visual do kernel é
valida somente sob a hipotese de distribuicAo espacial demografica
homogénea. A grande questdo a ser respondida é: O conglomerado de alto
risco encontrado € resultante de uma alta densidade demografica na regiéo,
ou, sob a hipotese de risco constante, ele esta alem do esperado? Até o
momento o que se pode fazer é corrigir o kernel em funcdo da densidade
populacional, dividindo a intensidade pela densidade, obtendo o kernel do

risco, e verificar se ocorrem mudancgas importantes.

Como mostra a Figura 22 contendo a intensidade juntamente com
contornos da densidade populacional, altas intensidades ocorrem em torno de
altas densidades, como é esperado em epidemiologia, contudo, o kernel do
risco na Figura 23 ndo se mostra muito diferente do kernel da intensidade
levando-se a concluir que as areas de alto risco sao reais, independentes da

densidade populacional.
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9430000
l

Latitude

9426000
l

9422000
1

I | | |
B 78000 6&2000 GEG000 GS0000

Longitude

Figura 22 - Estimativa da intensidade dos casos de hanseniase em Mossor6 com contornos da
densidade populacional.

z

Nota-se que onde ha maior intensidade é onde ha maior densidade,
portanto é importante estimar o risco da doenca dividindo a intensidade pela
densidade gerando a figura 23.
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9430000
l

Latitude

9426000
l

9422000
1

I | | |
B 78000 6&2000 GEG000 GS0000

Longitude

Figura 23 - Estimativa do risco de hanseniase em Mossord dividindo intensidade por
densidade. Nota-se que os conglomerados de alto risco ndo mudaram.

3.8. EFEITO DA DENSIDADE SOBRE O RISCO DE HANSENIAS E

Nesta secado, procura-se avaliar o efeito da densidade demografica sobre
a variacdo espacial da doenca, ajustando-se um modelo de maxima
verossimilhanca tendo como covariavel a densidade demografica e como
resposta o risco de hanseniase. A idéia & remover o efeito da densidade sobre
o risco e verificar através de uma analise espacial dos residuos do modelo se
existem &reas com altos residuos, caracterizando a existéncia de areas de alto
risco. A grande questdo é: o cluster de alto risco anteriormente encontrado é
resultante de uma alta densidade demogréfica na regido, ou, sob a hipotese de
risco constante, ele esta alem do esperado?
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Para concretizar esta andlise € necessaria uma amostra aleatoria de
pontos controle para que se possa estimar a densidade demografica a partir
dela. Diante da sua indisponibilidade, a densidade demografica foi estimada a
partir do mapa de setores censitarios da cidade (IBGE - censo 2000), o qual
possui em sua planilha de atributos uma coluna com a densidade de cada
setor. A ideia consistiu em criar uma imagem da cidade contendo em cada pixel
a densidade no ponto. Para tal, alguns scripts foram desenvolvidos utilizando o
pacote spatstat do sistema R. O procedimento tem 0s seguintes passos:

e Criar um objeto ppp (Planar Spatial Points), ou seja, o padréo de pontos
dos casos de hanseniase na cidade usando os shapefiles com o padréao
de pontos (Script A14);

e Importar informacdes sobre densidade demografica nos setores
censitarios através da criacdo de um objeto tesselation consistindo numa
lista de mosaicos, ou janelas, cada um correspondendo a um setor

censitario (Script A15);

e Capturar a densidade demografica em uma fina grade sobre uma janela
retangular do mapa de setores censitarios da cidade de Mossor6 (IBGE
— Censo 2000), tendo como resultado uma matriz z de ordem mxn, onde
m € 0 numero de linhas horizontais, n € o niamero de linhas verticais e

z(u) é o valor da densidade no ponto de coordenadas u (Script A16);

e Gerar uma imagem, a partir da matriz z acima obtida, tendo em cada

pixel a densidade demografica da cidade (Script A17);

e Ajustar um modelo pelo método de maxima verossimilhanca da forma
Alw) = exp(f,+ F,D(u)), tendo como resposta a funcéo intensidade
da hanseniase e como covariavel explicativa a densidade demografica
representada pela imagem acima criada. Fazer um diagnostico do

modelo ajustado. (Script A18).
O resultado da aplicagédo deste procedimento é o seguinte:

O modelo ajustado é: A{u) = exp(—13,58419+ 0,00031156.D(u)), mostrando
que a intensidade aumenta com a densidade, o que € normalmente esperado.

A hipdtese de que o padréo de pontos é gerado por um processo de Poisson
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homogéneo, risco constante, é rejeitada (Ho: B:=0, p<0,0001), podendo-se
afirmar que a densidade demogréafica explica de forma significativa a variacdo
espacial da intensidade;

Uma andlise espacial dos residuos do modelo indica que estes ndo se
distribuem de maneira uniforme (Qui-Quadrado = 252.36, gl = 14, p < 0.0001),
fato este revelador da incapacidade do modelo em explicar plenamente a
variacdo espacial da hanseniase em funcédo, apenas, da distribuicdo espacial
da populacdo, sugerindo a existéncia de outros fatores determinantes e a
possivel existéncia de conglomerados de casos;

A figura 24 mostra 0 mapa de contorno dos residuos do modelo apontando
para a existéncia de uma area de alto risco, em torno do ponto de coordenadas
longitude 685000 m e latitude 9428000 m (UTM Zona 24). Esta area coincide
com a area de alto risco visualizada no kernel da figura 19 secéo 3.7.

9428000 89432000
| | | |

9424000
|

9420000
|

B78000 B80000  GB32000 §84000 SE6000 638000 690000

Figura 24 — Mapa de contorno dos residuos do modelo mostrando, ap6s excluido o efeito da
densidade demografica, uma regido de altos residuos que coincide com a regido de alta
intensidade de hanseniase detectada anteriormente pelo kernel de pontos.
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3.9. ESTIMADORES DE ASSOCIACAO ESPACIAL

Na seccdo 3.5 explorou-se a intensidade do processo como o0 numero
esperado de eventos por unidade de area, caracterizando uma propriedade de
primeira ordem. Nesta sec¢do sera explorada a dependéncia espacial ou
propriedade de segundo ordem a qual esta relacionada com a distribuicdo da
distancia entre eventos, ou seja, 0 principal interesse é saber com que
freqiéncia eventos ocorrem a uma dada distancia de outros eventos, assim, a
propriedade de segunda ordem informa sobre a inter-relagdo entre eventos.
Waldo Tobler (105), influente gedgrafo americano, fez uma afirmacao que ficou
conhecida como a primeira lei da Geografia:;"Todas as coisas entédo
relacionadas entre si, mas, coisas mais proximas estao mais relacionadas uma
da outra que coisas mais distantes”. Em outras palavras, isto significa dizer que
a probabilidade de ocorréncia de um caso de doenca proéximo a um caso
existente € maior que sua ocorréncia a uma grande distancia, ou seja, existe

propriedade de segunda ordem no porocesso de ocorréncia de casos.
3.9.1. FUNCAO K

A principal ferramenta de analise sobre propriedades de segunda ordem é
a funcdo K (108;109), definida como o nimero esperado de eventos a uma
distancia d de um evento previamente escolhido, dividido pela intensidade do

processo, isto é:

nimeraleeventos umadistanciaddeu )
A

K(d) = E( 3.2

onde u; € um evento arbitrariamente escolhido e A € a intensidade do processo
dentro da &area de estudo D. E facil estimar a funcdo K e perceber que,
segundo sua definicdo, seu valor sera 1d?, a area do circulo de raio d em torno
de u;, para processos CSR. Para processos mais regulares que CSR, espera-
se menos eventos na vizinhanca de raio d, entdo K(d) < 1rd” e para processos
com conglomerados espera-se mais eventos na vizinhanca de raio d, portanto,

a tendéncia é K(d) > md?. A estimacdo da funcdo K em uma area D com N
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eventos pode ser feita substituindo-se na equacao 3.2 a esperanga por uma
média do numero de eventos u; na vizinhanga de u; a um raio d, para cada um

dos N pontos u; e dividindo-se pela estimativa de A, ou seja,

2 Z| (d;) 3.3

i=1| j=1
j¢|

onde d; é a distancia de u; para uj e lq € uma fungdo indicador que € 1 se dj<d
e zero caso contrario. Mas, em um processo estacionario homogéneo, a
intensidade pode ser estimada por N/|D|, onde |[D| é a area de estudo, além
disso, a equacdo 3.3 necessita de uma corre¢cao para o efeito de bordas, ou
seja, ndo deve ser considerada a parte do circulo que cai fora da borda da area
de estudo D. Ripley (1976) (110) propde uma versao ponderada considerando

wj a proporgéo do circulo interna a area D, assim, a equagdo 3.3 torna-se

Ry =1313 Zw.,ld(d.n 3.4

]¢|

Lembrando que sob a hipotese CSR K(d) = 7d?, portanto uma parébola, para

facilitar visualmente o diagndstico € importante aplicar uma transformacéo na

funcéo K acima. Note que

T

€ uma reta (primeira bissetriz), entdo a funcéo L(d) abaixo sera identicamente

nula sob a hipétese CSR,
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C(d) :(&:)] ~d 35

Um gréfico da funcdo 3.5 ser4 uma importante ferramenta para diagnosticar
dependéncia espacial no processo de pontos. Desvios de seu grafico em
relacdo ao eixo horizontal-x revelam desvios da hipétese CSR. Picos positivos
a uma distancia do indicam a existéncia de conglomerados, isto €, mais pontos
que o esperado a esta distancia. Contrariamente, picos negativos indicam

regularidade, isto é, menos pontos que o esperado a esta distancia.

3.9.1.1. TESTES DE HIPOTESE CSR USANDO METODOS DE MONTE
CARLO — FUNCAO K

A técnica de simulacdo de Monte Carlo introduzida na seccdo 4.2 pode
ser apliada para avaliar o erro aleatério na estimag¢éo da fungdo K para um

dado processo. Ela consiste na simulagdo de M processos de Poisson e no

calculo de sua funcao I:i (d) i=1, 2, 3,...,M. Em seguida constrdi-se envelopes

M
_ 2. Li(d)
ou bandas em torno da fungdo média L,(d) == v - Estes envelopes

sdo baseados em méaximos e minimos ou percentis das fungdes L,(d) para

valores particulares de d. Em seguida verifica-se graficamente se a funcao sob
teste ultrapassa a faixa limite para algum valor de d. O niumero de simulacbes
M depende da precisdo que se deseja na estimacdo, por exemplo, se o

envelope é formados pelas funcbes Max-min, entdo, sob a hipétese CSR a
probabilidade da funcéao |:(d) ultrapassar o0 maximo em um dado ponto d é

1/(M+1). Em geral usa-se M = 99.
3.9.1.2. APLICACAO NO ESTUDO DE CASO

Uma questdo importante a ser colocada sobre o processo de pontos
referente & ocorréncia de casos de hanseniase em Mossoré é€: Existe
associacao espacial no processo? Ou, existem conglomerados de casos? Para
investigar o processo sobre o aspecto de propriedades de segunda ordem,
primeiramente serd construida uma funcdo de usuario (Lhat) para estimar a

funcdo L usando a funcédo khat do pacote splancs . O objetivo € verificar se a
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funcdo L estimada apresenta desvios em relacédo ao eixo horizontal-x, levando

a rejeicdo da hipotese CSR e admitindo a existéncia de conglomerados de

casos. Em seguida sera construida outra fungdo denominada Lhat.env que usa

Kenv.csr do pacote splancs e gera envelopes a partir de simulacdes pelo

meétodo de Monte Carlo. Veja a seguir detalhes sobre a funcao khat .

Funcéo:
Descricao:
Uso:
Argumentos:
pts

poly

s

newstyle
checkpoly

Detalhes:

Valor:

khat

counts

khats

khat (do pacote splancs)
Calcula uma estimativa da funcéo K para um processo de pontos

khat(pts,poly,s,newstyle=FALSE,checkpoly=TRUE)

Um conjunto de pontos (coordenadas X,y);

Um poligono de forma anular contendo os pontos

Um vetor de distancias (raios) para calcular a funcéao K

Se TRUE, a funcéo checa se a forma do poligono esté correta
Se TRUE, a funcao retorna um objeto khat (lista)

A funcéo K é definida como o numero esperado de pontos
adicionais a uma distancia s de um ponto arbitrario, dividida pela
intensidade global de pontos. E feita uma correc¢éo de borda

para evitar vicio na estimacao devido o néo registro de

Se newstyle € FALSE, retorna um vetor similar a s contendo os
valores de K nas distancias contidas no vetor s, caso contrario,

retorna uma lista com os seguintes elementos:
Os valores de K nos pontos em s

Matriz inteira de contagem de pontos dentro do vetor de

distancias s para cada ponto

Matriz dos valores e K dentro do vetor de distancias s para cada

ponto
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Para maiores detalhes veja o Manual do pacote splancs.

O script A10 do apéncide A cria uma fungéo de usuario denominada Lhat
gue estima a funcao K transformada para nr valores de d no intervalo [0, dmax]
aplicada aos dados de hanseniase — Mossord, ou para qualquer situacéo
similar. Nesta funcdo coloca-se o argumento dmax com valor default de 5000
gue é aproximadamente a metade da distancia maxima verificada entre casos.
Na sua chamada, o usuario podera testar outros valores alternativos, por

exemplo, se a chamada for
Lhat(hansen_peoly, hansen_ponto),
serdo usados os valores dmax=5000, e nr=20 cuja curva estimada é mostrada
na Figura 26, mas se a chamada for
Lhat(hansen_poly, hansen_ponta, 3000, 15)
serdo usados os valores dmax=3000 e nr=15.

A funcdo L estimada na Figura 25 tem desvio acentuado em relacdo a
hipotese nula visto que se distancia do eixo horizontal-x apresentando um pico
em torno da distancia de 1.300 m, ou seja, para uma vizinhanca de 1.300 m o
namero esperado de casos de hanseniase é muito superior ao que se

esperaria em um processo CSR.

75



L estimada
600 800 1000 1200 1400
| |

400
|

200
I

I I I I I I
0 1000 2000 3000 4000 5000

distancia

Figura 25 - Estimativa da funcdo K transformada com base nos dados de hanseniase em
Mossoro

O script A1l constroi uma func¢édo de usuério denominada Lhat.env para
avaliar a significancia do afastamento em relacdo a hipétese CSR, colocando
envelopes em torno da funcdo Lhat anteriormente abordada. Ela utiliza a

funcdo Khat de splancs, além da funcé&o Kenv.csr descrita a seguir.
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Funcdo: Kenv.csr (do pacote splancs)

Descricao: Calcula envelopes of khat a partir de simulacdes de processos
espaciais completamente aleatorios (CSR).

Uso: Kenv.csr(nptg,poly,nsim,s,quiet=FALSE)

Argumentos:

nptg Numero de pontos a gerar em cada simulacao

poly Um poligono de forma anular que contera os pontos

nsim Numero de simulacdes a fazer

S Vetor de distancias (raios) para calculos do envelope

quiet Se FALSE, imprime uma mensagem no video depois de cada

simulacdo em progresso. Se TRUE, nada imprime.

Detalhes: A funcéo K é definida como o numero esperado de pontos
adicionais a uma distancia s de um ponto arbitrario, dividida pela
intensidade global de pontos. E feita uma correc¢éo de borda

para evitar vicio na estimacao devido o nao registro de

Valor: Uma lista com dois vetores similares a s. O denominado $upper
€ o limite superior do envelope khat e o0 denominado $lower é o

limite inferior.

Na construgdo da fungdo Lhat.env usa-se 0s mesmos argumentos de
A10, além do argumento default: nsim=29 que € o niumero de simulacdes a
serem feitas do processo CSR. A Figura 26 mostra o resultado da simulagcéo

usando esta parametrizacdo default gerada pela execu¢ao do comando:

Lhat. env(hansen_poly, hansen_ponto)
Nota-se claramente que a fungéo L cai totalmente acima do limite superior do
envelope descartando totalmente a hipétese de que a hanseniase seja um

processo espacial totalmente aleatdrio. Existem conglomerados dentro de um

raio de 1.300 m aproximadamente.
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Figura 26 - Teste de significancia da funcdo K usando envelopes com 29 replicacdes, em uma
sequéncia de 20 raios com raio dmax=5000 m.

3.9.2. ASSOCIACAO ESPACIAL - METODO DO VIZINHO MAIS PROXIMO

Outra forma de avaliacdo da associacdo espacial ou interacdo entre
eventos em uma area de estudo D é estudar o comportamento das
distribuicbes de probabilidade acumulada F e G referentes a dois tipos

particulares de distancias inter-eventos assim definidas:
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e Distancia ao vizinho mais proximo evento-evento (W): Escolhe-se

aleatoriamente um evento na regido D. Define-se W como sendo a

distancia entre o evento escolhido e o0 evento mais proximo;

e Distancia ao vizinho mais proximo ponto-evento (X): Escolhe-se

aleatoriamente um ponto na regido D. Define-se X como sendo a

distancia entre este ponto e o evento mais préximo observado.

As distribuicdes empiricas de G e F podem ser definidas como:

onde N € o numero de eventos na area D e M é o numero de pontos

~

selecionados. Para uma dada distancia w, a funcdo G da a proporcdo de

distancias evento-evento menores ou iguais a w dentre os N eventos da area

de estudo e para uma dada distancia x, enquanto a funcao F daa proporgcao
de distancias ponto-evento menores ou iguais a X dentre os M pontos
aleatoriamente selecionados na éarea de estudo. Uma forma de analisar a
associacdo espacial do processo € analisar graficamente pelo menos uma
destas duas fungdes. O grafico das funcbes F e/ou G pode ser feito para
valores adequados de w e x e examinados. Se a distribuicdo cresce
rapidamente no inicio antes de se estabilizar, entdo isto indica alta
probabilidade de pequenas distancias, sugerindo agrupamentos devido a
atracdo inter-eventos, caso contrario, se a funcéo cresce rapidamente na parte
final, isto sugere repulsdo inter-eventos ou regularidade. Uma idéia seria
construir o grafico G x F. Se ndo existe interagdo, entdo elas seriam muito
similares e o grafico seria uma linha em torno da primeira bissetriz. No caso de

interacdo positiva ou agrupamentos, a distancia X ponto-evento tenderia ser
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relativamente maior que a distancia W evento-evento, entdo, G(d) = F(d) para

gualquer distancia d, assim, a curva formada pelos pontos (F(d), G(d)) se
afastaria da primeira bissetriz. Outra idéia €é tracar o gréfico de H(d) = G(d) -
F(d) para 0< d <dmax. Na auséncia de dependéncia o grafico estaria em torno
do eixo horizontal-x, caso contrario, na presenca de conglomerados, o grafico
ultrapassaria o limite superior de um envelope construido sob a hipétese CSR.

3.9.2.1. APLICACAO NO ESTUDO DE CASO

A questdao fundamental sobre a existéncia de associacdo espacial
colocada na secc¢do 3.8.1.2 é agora analisada usando a técnica do vizinho mais
proximo. Primeiramente sera construido o grafico de GxF estimadas, em
seguida, sera tracado o grafico de G estimada com envelopes construidos sob
a hipotese CSR. Veja a seguir as funcdes Fhat e Ghat do pacote splancs que
serdo utilizadas no script A12 para construir um grafico da estimativa das

funcdes GxF.
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Fhat(splancs)
F nearest neighbour distribution function

Descricao

Calcula uma estimativa da funcéo F (distribuicdo da distéancia ao vizinho mais

proximo)
Uso

Fhat(ptsl,pts2,s)

Argumentos

ptsl Um conjunto de pontos

pts2 Um conjunto de pontos

s Um vetor de distancias para as quais Fhat sera calculada

Detalhes

A funcdo Fhat(ptsl,pts2,s) € definida como a propor¢cdo de membros de um
conjunto de pontos pts2 para os quais a distancia ao membro mais préximo de

outro conjunto ptsl é menor ou igual que s.
Valores

Um vetor do mesmo comprimento que s contendo o valor de Fhat na distancia

S.
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Ghat(splancs)

G nearest neighbour distribution function

Descricao

Calcula uma estimativa da fungao G (distribui¢cao da distancia ao vizinho mais

proximo)
Uso

Ghat(pts,s)

Argumentos

Pts Um conjunto de pontos
S Um vetor de distancias onde G sera calculada

Detalhes

A funcdo Ghat(pts,s) é definida como a propor¢cdo de membros de um conjunto
de pontos pts para os quais a distancia a outro membro mais proximo no

mesmo conjunto € menor ou igual que s.
Valores

Um vetor do mesmo comprimento que s, contendo o valor de Ghat na distancia

S.
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O gréfico de GxF estimadas da figura € obtido com a escucéo do comando
GFhat{hansen_poly, hansen_ponto, nr = 50)

Note que se optou por nr=50 valores de raio e ndo o valor default 30.

1.0

G estimada
0.6

0.4

0.2

I I I I I I
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

F estimada

Figura 27 - GxF com dmax=5000 e nr=50
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A Figura 27 acima demonstra que G(d) =F(d) indicando a existéncia de

conglomerados no processo gerador da hanseniase em Mossoro.

Embora se tenha uma forte indicacéo visual pela Figura 27 da violacdo da
hipétese nula CSR sobre o processo gerador da hanseniase, nédo foi,
rigorosamente, feito nenhum teste sobre tal hipdtese para que se tenha uma
medida do grau de significancia na rejeicdo da hipotese CSR. Este teste sera
feito com a construcdo de envelopes (limites de confiangca) em torno da

estimativa da funcéo G tedrica sob a hipétese nula. O método consiste (Bailey

G [1—*.')!,-'"

and Gatrell, 1995, pp.102) em calcular as funcbes &(w) =X

Ulw) = max,_; . {Ef(tt'j} e L(w)=min,_; . {{?i (u')}, onde &,(w), i=1,2,....m é
a estimativa da funcdo G calculada com base em uma simulagdo de um
processo CSR e, em seguida, marcar no eixo y os valores das funcgdes G (w)
,calculada com os dados do processo, juntamente com as func¢des U(w) e L(w)
versus os valores da funcdo &(w) no eixo x. Caso a hipotese CSR fosse
verdadeira, o gréafico de &(w) x &(w) seria uma linha bem proxima da linha de
45° do contrario, havendo conglomerados no processo, este grafico estaria
bem acima desta linha envolto pelos limites U e L. Por outro lado, se o
processo apresentasse variacdo com regularidade, o referido grafico ficaria
abaixo da linha de 45°. A funcdo de usuario construida no script A13 gera o

grafico apresentado na Figura 28 a partir da execucao do seguinte comando:

Ghat. env(hansen_poly, hansen_ponte,nr = 200)
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Figura 28 - G estimada e envelopes com dmax=5000, nr=200 e nsim=29

Como era esperado pelas analises anteriores, a Figura 28 acima mostra o
grafico de & (w) x G(w) envolto pelos limites inferior e superior, bem acima da
linha de 452, indicando um significativo distanciamento da hipétese de processo
espacial completamente aleatério (CSR). O nivel de significancia do teste esta

associado ao numero de replicacbées m na simulacao:

Pr (g(“') = U(H')] = Pr fff(u') <L (wj] = “_L

H
L r 3 4 m+1

portanto, neste caso o nivel de significancia € a = 1/30 = 3,3%.

O método do vizinho mais proximo € mais adequado para pequenas

distancias. Para distancias mais amplas a funcdo K é mais apropriada.
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CAPITULO 4 - ANALISE ESPACIAL DE DADOS DE AREA
4.1. INTRODUCAO

No capitulo 3 tratou-se da analise espacial de padrées de pontos, ou
seja, foram utilizadas técnicas na tentativa de detectar a existéncia de
conglomerados em um mapa com as coordenadas espaciais da localizac&o
exata de eventos. Muitas vezes nao se dispde deste tipo de informacéo
relacionada a determinado atributo. Ao invés, dispde-se de dados em forma de
contagens da ocorréncia de eventos agregadas por subareas, ou zonas, dentro
da area total de estudo, ou entdo, taxas ou indices de ocorréncia dentro de
cada subarea. Esta forma € exatamente a maneira como séo disponibilizados
dados censitarios ou pesquisas temporarias realizadas pelo IBGE ou 6rgaos
ligados ao Ministério da Saude no Brasil. No pais, 0 espaco € dividido
hierarquicamente em meso-regides, micro-regides, estados, municipios e
setores censitarios. Sao exemplos deste tipo de dado: renda média do chefe de
familia, a nivel de municipio, no estado do Rio Grande do Norte - RN. Taxa
municipal de incidéncia de Leishimaniose Visceral no RN no ano 2.000.

O modelo matematico para dados de area consiste em um processo

k
estocastico  {Y(A),A ORi=12..k }, onde R é a area de estudo, R=| JA
i=1
e Y(A) € uma variavel aleatéria representando uma contagem ou taxa de

ocorréncia de eventos na regiao A;, geralmente com distribuigdo binomial ou de

Poisson. Para simplificar, representa-se a variavel aleatéria Y(A) por Y; e seu
valor observado por y;. O conjunto de dados observados i, Yz,...,¥n € dito uma
realizagcdo do processo estocastico, ou seja, uma possivel realizacdo dos
valores do atributo no conjunto de regides A;. O principal objetivo da analise &
estimar a distribuicdo conjunta das n variaveis aleatorias f(y1,Y2,...,Yx). EmM
outras palavras, 0 que se pretende € verificar se existe uma tendéncia ou
padrdo espacial nos valores dos atributos registrados nas regides A,. Procura-
se, também, explicar o padrdo observado nos (yi, Ya2,....Yx) e€m funcdo do

arranjo espacial dos A;s e de covariaveis observas (X1, Xo,...,Xp) €m cada Ai.
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4.2. LIMITACOES NO USO DE DADOS DE AREA

Existem algumas complicacdes de ordem analitica e inferencial no uso
de dados de area como contagem de eventos. Os meétodos para deteccdo de
conglomerados sofrem uma pequena modificagdo em relagdo a aqueles
utilizados em mapas de pontos. Em primeiro lugar, é possivel ver padrao em

dados espaciais de contagem somente através do sistema de agregacdo ou

k

R=JA

particdo epacial utilizada i=1 | ou através de uma particdo menos refinada
m

R=(JB,m<n
i=1 , com todo Ai contido em algum Bj. Ou seja, ndo se pode

observar padrdo espacial em uma escala menor que aquela definida pelo
menor conjunto de unidades para as quais os dados foram obtidos. Por
exemplo, em um conjunto de dados de incidéncia municipal ndo se pode
explorar a distribuicdo de casos dentro do municipio nem a distribuicdo de
casos por setores censitarios, a ndo ser usando informacdes adicionais ou

suposicoes.

Em segundo lugar, dados agregados produzem analise ecoldgica, isto €,
analise baseada em dados agrupados que podem resultar em falacia
ecologica, ou seja, resultados que diferem de inferéncias baseadas a nivel
individual. Além disso, a andlise espacial de dados de contagem esta sujeita ao
problema da unidade de area, isto €, os resultados dependem do conjunto de
regides A; escolhido. Caso um determinado conglomerado seja dividido em
duas ou mais regides, este fato podera enfraquecer o poder de deteccédo do

referido agrupamento comparado com uma analise a nivel de pontos.

Finalmente, este tipo de dado esta sujeito ao problema de pequenos
nameros. Por exemplo, no estudo da taxa de incidéncia de uma doenca rara,
quando o numero esperado de ocorréncias em uma regido de area restrita,
com reduzida populacdo exposta € muito pequeno, com a ocorréncia de um
anico podendo levar a falsa ideia de se tratar de um conglomerado de alto
risco. Tal instabilidade estatistica € tratada na pratica com a utilizacdo de

técnicas de filtragem, alisamento ou suavizacdo de mapas.

87



4.3. ESTRATEGIAS DE ANALISE ESPACIAL
R=JA

Em uma area R de estudo com sistema de agregacdo =
geralmente se dispde de k pares de dados {(y;, Ej), i=1,2,3,...,k}, onde y; € uma
contagem observada na regidao i e E; seu valor esperado calculado sob a
hipotese Ho: ndo ha conglomerados, admitindo certa distribuicdo de
probabilidade (Poisson ou Binomial) para as variaveis aleatorias Y;. Sob a
Poison, existe uma pequena probabilidade do nUmero de casos ser maior que
0 numeo de pesoas expostas, por isso, alguns analistas preferem supor
distribuicdo binomial. Contudo, no estudo de doencgas raras, a diferenca entre
as duas distribuicdes € desprezivel. Em testes de Monte Carlo o processo de
simulacdo dependera da ditribuicdo escolhida, mas em nada mudara o método
de andlise. Alem disso, deve-se conhecer o nimero n; de pessoas expostas em

Kk
N=>n,

cada regiao A onde i< € 0 numero total de pessoas na area de estudo R
e algumas vezes preferie-se trabalhar sob a hipétese nula de risco constante
da doencga, o que levaria a condicionar 0 estudo ao nimero total de casos (y+)

ocorridos na area R, estimando-se o risco individual constante por r=y./N e
0 numero esperado de casos na regido A; por Ei=n;.r. Nestas circunstancias, o
vetor de variaveis aleatorias (Y1, Y2, ... , Yx) passaria a ter uma distribuicao

multinomial.

Em geral, a estratégia de analise consiste em partir de uma hipotese
nula com um modelo de probabilidade subjacente e, com base nos dados
disponiveis, avaliar possiveis desvios dos presupostos basicos. O foco em
casa aspecto analisado é retratado pela hipotese alternativa adotada levando a
escolha de um tipo de teste apropriado. Sob a hipotese de que os dados séo
gerados por um Processo de Poisson Heterogéneos, estes seriam (1)
Independentes, (2) Distribuidos segundo Poisson dentro de cada regido e (3)
Teriam meédia e variancia E;. Estes presupostos podem ser avaliados
representando hipoteses alternativas em diferentes testes estatisticos para
dados de contagem sobre a existéncia de conglomerados da doenca. A grande

variedade de testes exitentes na literatura € classificada em diferentes
categorias, segundo o método adotado na deteccdo de conglomerados. As
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principais sdo: métodos baseados em varredura de taxas locais, métodos
baseados em indices globais ou indies locais de autocorrelagdes espaciais e
meétodo baseados em testes de bondade de ajuste. Cada categoria analisa um
aspécto na violacdo do modelo, por exemplo, os métodos baseados em
autocorrelacdes verificam a hipétese de independéncia. Uma boa estratégia de
analise é aplicar uma combinacdo de testes. Nas sec¢bfes seguintes serdo

apresentados alguns testes com aplicacao no estudo de caso.

4.4, ESTUDO DE CASO: HANSENIASE EM MOSSORO - RN

Com o objetivo de estudar a agregacdo espacial da hanseniase em
Mossoro, procurando associar o risco espacial da doenca com caracteristicas
sécio-econdmicas da populacdo exposta, obteve-se junto ao IBGE um mapa
(shapefiles) de setores censitarios da cidade com dados do Censo — 2000. A
partir destes dados foram construidos dez indicadores que definem o padréo
sécio-econdmico e estrutural de cada setor censitario, os quais foram gravados
no shapefile .dbf. Em seguida, o mapa de pontos hansen_mossoro descrito em
3.4.1 foi projetado sobre o mapa de setores censitarios (mapa de areas) e feita
uma contagem do numero de casos de hanseniase em cada setor, criando-se
o campo CASOS e gravando-o na planilha .dbf do novo mapa (mapa de area)
denominado CasosPorSetor (.shp, .dbf e .shx). Nesta tarefa usou-se o software

ESRI-ArcMapTM 9.0. Acrescentou-se a planilha dois novos campos:

* Taxa media anual de detecg¢éo por 10.000 pessoas no setor

10.000CASOS
D = 2006

> POP_EXP

i=1995

onde, CASOS ¢é o total de casos para o setor detectados no periodo
1995 — 2006 e POP_EXPi € a populacdo exposta do setor no ano
i=1995, 1996,...,2006;

* Risco relativo da doencga no setor
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CASOS,
rr= R = POP_EXP, _(CASOS, )(POP_EXP,,)

~ CASOS, CASOS,, )(POP_EXP
Rout it POP_ EXP ( out )( — in )

out

4.1

onde, CASOS;, e CASOS,,: sao os casos detectados dentro e fora do
setor, respectivamente, enquanto POP_EXPj, e POP_EXP,: sdo a

populacao exposta dentro e fora do setor.

4.4.1. CONSTRUCAO DOS DATASETS

Na analise de dados de area no ambiente R serd necessaria a
construcdo de trés objetos de dados tipo lista, neste caso, denominados
hansen_cps, lista_poly e lista_ngb. Para construir estes objetos de dados,
grave 0 mapa de setores censitarios formado pelos trés shapefiles
CasosPorSetor (.shp, .dbf e .shx) na pasta C:\\R_work criada em 3.4.1.1,
carregue o sistema R e execute o script B1 do anexo B. Note que este script
carrega os pacotes shapefiles e spdep tornando o R capaz de importar dados

espaciais e usar algumas importantes rotinas para analise de dados de éarea.

Deve-se considerar que agora a estrutura do mapa € bem mais
complexa do que um simples conjunto de pontos, ou seja, ela é constituida por
um conjunto de poligonos (setores censitarios), entdo, em alguns
procedimentos precisa-se conhecer a topologia destes poligonos, bem como,
os poligonos vizinhos a cada um deles. Por isso, no script B1 foram
construidos trés objetos (listas). O primeiro, hansen_cps, contem todas as
informacdes do mapa: geometria e atributos estatisticos, dentro de sublistas
internas (executando-se a funcdo names(hansen_cps), pode-se ver as listas
shp, header e shx). O segundo objeto, lista poly, contem a lista dos 170
polygonos (setores censitarios) e suas fronteiras, enquanto o terceiro objeto,
lista_ngb, contem os links de cada poligono com seus vizinhos. Estes dois
altimos objetos séo requisitados em inUmeros métodos de analise, como por
exemplo, em métodos que envolvem o célculo de autocorrelacdes. Os atributos
ou variaveis relacionadas aos individuos, neste caso setores censitarios, estdo
numa lista de nome dbf da sub-lista dbf de hansen_cps, portanto, executando-

se a funcdo names(hansen_cps$dbf$dbf), vé-se 0s nomes das colunas da
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planilha de atributos. Para ver, por exemplo, os valores do risco relativo da
doenca nos 170 setores, basta executar o comando

hansen_cpsSdbfSdb SRR,

4.5. VISUALIZACAO DE DADOS DE AREA

Existem varias formas de apresentacdo de dados de area. A forma mais
usual é atraves de mapas coloridos, ou mapas tematicos. Consiste em atribuir
a cada regiao A do mapa uma cor definida dentro de uma escala discreta em
funcdo do valor de um atributo de interese na referida area. S&o definidos,
segundo algum critério, intervalos de classe para o atributo, enquanto a cor da
area dependera da classe em que seu valor cair. Um importante critério é o
Box-Plot, porque, alem de mostrar a variacdo espacial do atributo, faz uma
analise da ditribuicAo deste mostrando, inclusive, a existencia de valores
dicrepantes (outliers). Outro importante critério na definicdo dos intervalos de
classe € atraves da escolha de um conjunto de quantis da distribuicdo da
variavel atributo, lembrando que um quantil da ditribuicAo de uma variavel
aleatoria X associado a uma probabilidade p € um particular valor x, de X tal
que Pr(X<xp)=p. Por exemplo, os comandos/fun¢des do script B2 criardo uma
apresentacdo do mapa de setores censitarios de Mossord, segundo seu risco
relativo da hanseniase (RR), usando cada um dos critérios acima citados na

definicdo dos intervalos de classe.gerando a Figura 29

Analisando a Figura 28 gerada por este script sob o critério Box-Plot é
possivel ver que ndo existe nenhum outlier inferior, 25% dos setores tém risco
abaixo de 0,21 (12 quartil), 50% tém risco abaixo de 0,54 (mediana) e 25%
acima de 1,22 (32 quartil). Alem disso, existem setores considerados outliers
superiores, com risco acima do limite extremo superior (2,68), ou seja, esta
simples andlise visual jA aponta para a possivel existéncia de conglomerados

de alto risco. Executando o comando

hansen_cpsSdbfSdbfSRR[hansen_cpsSdbfSdbfSRR = 2.68]

91



obtém-se a lista do risco relativo de 11 outliers que € a seguinte: 6.4959
3.0547 3.3162 9.3949 3.3407 3.9330 4.6936 2.8408 5.5266 5.3966 e
4.6841.

Os comandos/fun¢des do script B2, a partir da linha 10, constroem um
mapa tematico de RR escolhendo os quantis com probabilidades 0,0; 0,2; 0,4;
0,6 e 0,8. O mapa pode ser visto na referida figura exibindo um padrdo muito
parecido com o anterior. Note que a probabilidade 0,0 em geral é
desnecessaria tendo sido escolhida apenas para permitir comparabilidade

entre os dois mapas.

Risco relativo / BoxPlot
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Figura 29 - Mapas tematicos do risco relativo da hanseniase em Mossoré sob dois diferentes
critérios de construgdo: Box-Plot e Quantis
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4.6. ESTIMADOR BAYESIANO EMPIRICO — GLOBAL E LOCAL

Como antes comentado em 4.2, a analise de dados de area pode estar
Sujeita ao problema de pequenos numeros, ou seja, no estudo da variacao
espacial do risco relativo de uma doenca rara 0 numero esperado de
ocorréncias em uma regido, com uma pequena populacdo exposta, for muito
pequena, a ocorréncia de um unico caso pode dar a falsa idéia de se tratar de
um conglomerado de alto risco. Tal instabilidade estatistica é tratada na pratica
com a utilizagdo de técnicas de filtragem, alisamento ou suavizacdo de mapas.
Uma importante técnica € o estimador bayesiano empirico global, utilizado no
alisamento de mapas tematicos cujo atributo sdo taxas calculadas com base
em contagem de eventos em areas. Matematicamente, suponha que a
verdadeira, porem desconhecida, taxa na area A, seja 6 e a sua
correspondente estimativa ndo bayesiana seja a taxa observada r=yi/n.
Contudo, admita a existéncia de uma ditribuicdo apriori para 8; com média A; e
variancia ®; , entdo, mostra-se que a melhor etimativa bayesiana para 6; € uma

combinacgdo linear ou mistura entre a parte observada e a apriori definida por

g =wr, +({L-w)y,
onde,

we_ 8

.
Gy
Portanto, nota-se que quando a populagdo exposta na area A; cresce, w;
tende a 1, consequentemente, a estimativa tende a incorporar apenas a parte
observada r;, por outro lado, quando n; decresce, w; tende a zero, entdo, a
estimativa tende a incorporar mais o conhecimento apriori Ai. O peso w; é
funcdo da populacdo exposta na regido A; e da variancia de sua distribuicdo
apriori ®; que reflete o quanto se confia na informacao apriori sobre a taxa. Até
agora deve-se notar que nesta abordagem bayesiana necessita-se dos
parametros (A, ®;) de cada regido, alem de uma distribuicdo apriori para os 6;.
Uma simplificacdo importante no modelo no sentido de facilitar a estimacéao é
supor que os 6; sdo identicamente distribuidos e, portanto os A; e ®; sdo iguais,
podendo ser estimados pelo método dos momentos do seguinte modo:
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Zyi ~ Zni(ri_f/)z

onde, N é o numero médio de pessoas expostas nas areas A;. ASsim, 0 peso w;
pode ser estimado como

O
3| |‘<>

A

w=—>279_

o+ Y
A

e finalmente, as estimativas bayesianas das taxas calculadas por

o=y AiZI) 42
(¢+ Vnij

A estimativa calculada acima é baseada em toda a area do estudo, por
isso, denominada bayesiana empirica global e, portanto, invariante aos
aspectos locais em areas mais restritas, o que nao parece adequado em
muitas situacdes. Uma melhoria no método seria ajustar a média e a variancia
da area A; aos seus vizinhos, e ndo a area global. Assim, o método bayesiano
empirico local consiste em aplicar o método global para cada area estimando
0s parametros y e ® considerando ela e suas areas vizinhas que tém alguma
fronteira em comum. O pacote spdep do sistema R contem as fungdes Ebest()
e Eblocal() que calculam os dois tipos de estima¢do acima descritos. O script
B3 demonstra a utilizacdo de Ebest() na criacdo de um mapa tematico sob o
critério Box-Plot da taxa de deteccdo de hanseniase alisada globalmente,
enquanto B4 mostra a utilizacdo de Eblocal() na construgdo de um mapa
similar com alisamento local da taxa de detec¢cdo. A Figura 30 compara 0s
mapas da taxa bruta com o alisamento bayesiano empirio local, este ultimo

construido a partir das rotinas do script B4.
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Figura 30 - Taxa de deteccdo de hanseniase por 10.000 em Mossoré — RN no periodo 1995 —
2006. (a) Taxa bruta. (b) Alisamento bayesino empirico local.

As diferencas sdo imperceptiveis porque quase nado se tem setores com
pequena populacdo exposta que possam acarretar problemas de instabilidade
da estimacgéo da taxa. Apds ter executado as rotinas do Eblocal(), Executando
0 comamdo max(abs(xSraw — xSest)) resulta 0.0017. Esta é a maior diferenca
encontrada entre a taxa bruta e a taxa Eblocal. Em suma, o0 mapa mostra que
nao existem problemas com setores de pequenas populacdes, no entanto,
Druck at al. (01) exemplifica a aplicacdo do método bayesiano empirico global
em um estudo sobre mortalidade infantil no Rio de Janeiro, a nivel de bairros,
onde importantes corre¢cdes ocorrreram. Marshall (02) mostra a aplicacdo do

método em um estudo sobre mortalidade infantil em Auckland — Nova Zelandia
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onde o padrdo geral se mantem, mas altas taxas nas zonas de fonteira e no

centro de &reas urbanas séo corrigidas.

4.7. MAPAS DE PROBABILIDADE

Outra forma interessante de amenizar o problema de pequenos numeros
no estudo exploratério da variabilidade espacial de taxas ou proporcbes é
construir mapas de probabilidades. Se y; € o nimero de eventos em uma
regido i, entdo, sob a hipdtese de risco constante, pode-se pensar em trabalhar

com a razdo entre o valor y; observado e seu valor esperado estimado

definindo de uma outra forma o risco relativo como rr; = 100.y; 15| onde
Kk
Y
j=1
i| "k
2N
j=1

4.3

A =n

Entdo, ao inves de mapear as taxas brutas ri=yi/n;, mapeia-se 0 risco
relativo rr; como definido acima. Melhor ainda, sob a suposicdo de que 0s Y;
sdo independentemente distribuidos em cada area segundo uma distribuicéo
de Poisson com média pi, entdo é mapeada a probabilidade de se obter um
valor Y; mais extremo que o atualmente observado y;, indicando as areas ( p; <
0,05) com valores criticos, ou seja, taxas muito alem ou muito aquem do

esperado. Os p; sdo probabilidades calculadas por:

T X o=
Z'uie 4 Y 2 4

p =" 4.4

= A )
Z'Uie 4 Yi <K

X<Y;

A funcdo prebmap() de spdep entra com a contagem de eventos e
populacdo exposta em cada é&rea retornando a taxa bruta, a contagem

esperada, o risco relativo% e as probabilidades de Poisson acima definidas.
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4.8. INDICE GLOBAL DE AUTOCORRELACAO ESPACIAL

Nesta seccao trata-se de métodos pertencente a categoria dos métodos
baseados em indices globais de autocorrelacao espacial. Mas, o que significa o
termo autocorrelacdo espacial? Significa correlacdo no sentido classico de
Pearson, baseada em medidas de um atributo feitas em diferentes locais da
area de estudo. Um indice global de autocorrelacdo espacial traduz o grau de
similaridade espacial existente entre areas proximas dentro da area global de
estudo. Portanto, seu objetivo é avaliar o grau pelo qual observagdes similares
tendem a ocorrer proOximas uma das outras. Valores extremos positivos indicam
autocorrelacdo espacial positiva enquanto valores extremos negativos indicam
autocorrelacdo espacial negativa. Em geral, os indices sdo calculados como
uma média ponderada da medida de similaridade entre os pares de regides A;,
A, )71, 2, 3,...k. A ponderagdo é feita por pesos em uma martiz de
proximidade W kxk, assim, quanto mais proximas sdo duas regides, maior o

peso que elas receberao.

4.8.1. MATRIZ DE PROXIMIDADE ESPACIAL

Os pesos wj aplicados no calculo de indices de autocorrelacéo espacial
sdo elementos de uma matriz W kxk denominada matriz de proximidade
espacial que define a estrutura de dependénia entre as regides A; e A; do
mapa, i,j=1, 2, 3,...,k. Quanto mais proximas sdo duas regidées, maior 0 seu
peso. Existem varias formas de definir proximidade, sendo a mais simples a

proximidade binaria. Algumas formas séo:

* Proximidade binaria

ij

_ |1 seasregibese jcompartillamfronteiras 45
0, emcasacontrario

Neste caso amatriz W é simétrica, ou seja, W;=w;;

e (-vizinho mais proximo
1, seocentroidadaregido jéoq- ésimo

w; = maisproximodocentroidedaregido 4.6
0, casccontrario

Neste caso W nao é necessariamente simétrica.
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* Proximidade euclidiana

1, se d(i,j)<o
0, casacontrario

4.7

ij

onde d(i,j) é a distancia euclidiana entre os centroides das regides i e j.
W é simétrica.

» Proximidade pela fracao de fronteiras

W = Ii seasregifesie j compartillamfronteiras
ij = i

0, emcasocontrario

4.8

onde lj € o comprimento da fronteira compartilhada entre as regides i e j,
enquanto l; é o perimetro da regido i. Neste caso W ndo é simétrica.

Muitas vezes prefere-se padronizar as linhas da matriz de proximidade
dividindo o conjunto de pesos dos vizinhos de uma regido j por sua soma. Em
outras palavras, dividindo cada peso wj pela soma dos pesos de sua linha de
modo qua a soma dos pesos dos vizinhos da regido i seja 1. Uma matriz assim

sera denominada matriz de proximidade padronizada.

4.8.2. O INDIE DE AUTOCORRELAQAO ESPACIAL | DE MORA N
Um importante indice largamente utilizado é o indice | de Moran, muito
parecido com o coeficiente de Pearson na Estatistica classica. Para um dado
k
| . | __R=Ua
atributo quantitativo Y medido em uma éarea i1 | 0 indice é calculado pela

seguinte férmula:

| === 4.9

98



onde 0s wj Sdo pesos percententes a uma matriz de proximidade W.
Quanto mais proximas séo as regides A; e A, maior o peso w;. Portanto, | é
uma variavel aleatoria cuja distribuicdo depende da distribuicdo do produto
cruzado das Y;. Substituindo os valores observados y; na equagao acima
obtem-se o valor de | — Moran. Quando regides vizinhas tendem a ter valores
parecidos, como no caso de conglomerados, | tende a ser positivo e, do
contrario, quando regifes vizinhas tendem a ser diferentes denotando uma
situacdo de irregularidade, | tende a ser negativo. Quando nao existe
correlacdo entre vizinhos, o valor esperado de | é 1/(k-1), tendendo a zero com
o aumento do namero de regides k. Em geral, seu valor absoluto € menor que
1 podendo, eventualmente, ultrapassar este limite. Contudo, julgar o grau de
similaridade existente entre regifes ou a dependénia espacial do processo
apenas pela magnitude do indice € uma decisdo sujeita a equivocos, visto que
a variabilidade do indice depende de inumeros fatores, como o design do
conjunto de regides, da distribuicdo da variavel atributo e do tamanho das
populacdes. Assim, € de suma importancia a realizacdo de um teste estatistico
para avaliar a hipétese de nulidade do indice real. Um teste bastante utilizado
consiste em realizar inUmeras permutagfes do conjunto de regides, a partir de
um modelo de proximidade escolhido, e gerar uma distribuicdo empirica para a
variavel aleatoria | — Moran. Em sequida, observar o posto (rank) do | calculado
no rol dos valores simulados, calculando, assim, um p-valor. Caso p < 0,05,
considera-se significativa a autocorrelagdo, rejeitando-se a hipotese de
nulidade. A funcédo moran.mc(} de spdep calcula o valor de | na férmula 4.9 e
realiza o teste de permutacdes. O script BS mostra uma aplicacao ao estudo de
casos (hanseniase em Mossor6 — RN). Note na linha 2 que € chamada a
funcdo nb2listw() tendo como argumentos a lista de vizinhos, lista_ngb (objeto
nb), criada em 4.4.1 e style="W” que estabelece o tipo de matriz de
proximidade a ser usada. Portanto, o que esta funcao faz € criar um objeto do
tipo listw, isto é, uma lista de vizinhos para cada regido i com uma estrutura de
medidas de proximidade. O argumento style de nb2listw() permite escolher o
tipo de proximidade, por exemplo, W é a matriz de similaridade padronizada e
B é proximidade binaia, entre outras. Outra funcdo de spdep que calcula e

testa | € moran, test().
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Veja no quadro a seguir o resultado da rotina B5. Obteve-se um indice

| de Moran igual a 0,4101 que é significativamente maior (alternativa greater)

que zero com p-=0,01. Note que o maior valor de | encontrado nas 99

simulacdes foi 0,1812, portanto bem menor que o | calulado, dai a conluséo

sobre sua significancia. A Figura 31 mostra a distribuicdo do indice | obtido nas

99 permutacdes e o valor de |, bem a direita, encontrado com os dado reais.

Assim, conclui-se pelo coeficiente de | — Moran que, de uma forma global,

existem similaridades entre setores censitarios vizinhos quanto ao risco de

hanseniase, apontando para a existéncia de conglomerados de alto risco.

Monte-Carlo simulation of Moran's |

data: hansen_cps$dbf$dbf$RR
weights: lista_ngbw
number of simulations + 1: 100

statistic = 0.4101, observed rank = 100, p-value = 0.01
alternative hypothesis: greater

summary(siml1$res[1:nsim])
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
-0.1060 -0.03670 -0.0117 -0.0065 0.0173 0.1812
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densidade

-0.1 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4

Figura 31 — Distribuicdo empirica de | nas 99 permutac@es e seu valor real na amostra, bem a
direira, denotando significancia

O uso de indices globais de autocorrelacdo espacial com dados de
contagem em saude publica pode apresentar problemas na presenca de
heterogeneidade no tamanho das populacdes nas varias regides. O indice de
Moran é susceptivel a tais problemas, pois, depende da média global do
processo. Um indice alternativo que ndo depende da média global € o indice de

Geary apresentado a seguir.
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4.8.3. O INDIE DE AUTOCORRELACAO ESPACIAL C DE GEAR Y

Outro importante indice de autocorrelacdo espacial € o C de Geary

calculado do seguinte modo:

(k _1))21,2':,\’\4] (Y| _Yj )2

C= =

k

22 (Y| _V)Z ivvij

k
i=1 i=1 j=1

4.10

O coeficiente de Geary é zero quando os pares (Yj, Y;) tém valores

iguais, ou seja, existe uma perfeita correlacdo positiva e serd 2 quando existe

uma perfeita correlacdo negativa, portanto, ele varia no intervalo [0, 2]. No

pacote spdep existem as funcdes geary.mc() € geary.test() que calculam e

testam o coeficiente C de forma similar ao coefiiente | — Moran. Substituindo a

linha 5 do script B5 por

siml < — geary. test (honsen_cps3dbfidh f3AR, listw = lista_nghw ),

o resultado sera C=0,7339 com p=0,00013 como mostra o quadro seguinte.

Geary's C test under randomisation

data: hansen_cps$dbf$dbf$RR
weights: lista_ngbw

Geary C statistic standard deviate = -3.6513, p-value = 0.0001304

alternative hypothesis: less

sample estimates:

Geary C statistic Expectation Variance
0.733857004 1.000000000 0.005312862
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4.8.4. O CORRELOGRAMA

Um correlograma € uma ferramenta auxiliar bastante importante na
andlise de autocorrelacdo espacial. Consiste no calculo de um indice global,
como | ou C, em diferentes lags ou vizinhangas, ou seja, considerando uma
matriz de proximidade WX, k=1,2,...,q. Para lag 1 ele mede a similaridade entre
0 vizinho mais proximo, para lag 2, mede a similaridade entre o segundo
vizinho mais proximo (vizinho do vizinho) e asim por diante. Como alertado
antes, deve-se ter muito cuidado na avaliagdo de dependéncia espacial, ou
efeito de segunda ordem, através da utilizacdo de indices globais de
autocorrelacdo visto que estes podem ser influenciados por né&o
estacionariedade do processo, como tendéncia no nivel esperado de
contagens de areas e taxas ou heterogeneidade de variancia ou tamanho da
populacdo nas diferentes regibes. Uma forma de averiguar néo
estacionariedade € através da andlise do correlograma. Quando este mantem
altos valores ao longo de inUmeros lags caracteriza ndo estacionariedade do
processo, invalidando diagnésticos sobre a existéncia de conglomerados
através do indice global. Por outro lado, quando o correlograma apresenta
indices significativos nos primeiros lags e decresce acentuadamente em
seguida, ou, quando apresenta valores significativos nos primeiros lags mas
decai exponencialmente ao longo do eixo-x ou € dominado por senoides
amortecidas, entao, este padrao caracteriza  estacionariedade,
consequentemente, os altos indices nos primeiros lags indicam similaridades
entre vizinhos ou a existéncia de conglomerados. Este Ultimo padrdo é
exatamente 0 que se percebe no correlograma do risco relativo da hanseniase
em Mossoré (RR) na Figura 32 onde, o coeficiente | de Moran €
significativamente positivo nos trés primeios lags sofrendo uma brusca queda e

em seguida mudando de sinal, mas, se aproximando de zero.

O segundo correlograma corresponde ao correlograma de uma
simulacdo de contagens de casos sob um modelo binomial com risco constante
influenciado pelo tamanho dos setores, portanto, totalmente suseptivel ao
problema de heterogeneidade no tamanho dos setores. No entanto, ndo se

percebe correlacao significativa em nenhum dos lags, reforgcando a hipotese de
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gue existe uma real dependéncia espacial no espalhamento da hansniase em
Mossord. O grafico da Figura 32 é resultante da execucao das rotinas do script
B6 e B7 (Ver anexo B). Este Ultimo cria a funcdo de usuario dist_hin que €
chamada por B6 na linha 7, portanto, deve ser executado primeiro.

@

05

0.3
=

Moran's |

01
-

Moran's |
005 000 005 010
|
|
—t+—
1

laos
Figura 32 - (a) Correlograma do risco relativo (RR) da hanseniase em Mossord. (b)
Correlograma da simulacdo de contagens binomiais com risco constante para setores
censitarios em Mossoro.
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A Figura 33 a seguir mostra um paralelo da associacao espacial entre
0 risco relativo e trés fatores socioeconémicos extraidos em uma andlise
fatorial (ver 4.11) envolvendo dez variaveis socioeonémicas. Como serdo
mostrados em 4.11, estes fatores estdo relacionados as condicbes de

saneamento basico, educacgéo - renda e pobreza, respectivamente.

@ (b)

02 03 04 05
|
. 04 0.6
|

3
S - - IT = T
3 - 17 l 3 t T
[ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8
lags lags
© @

0.2
|
0.6
|
——

04

-
—

0.0
|

.

— — T T

IILJ__T_i

1 T T T T 1 1 1 T T T T 1 1

i 2 3 4 5 6 7 8 i 2 3 4 5 6 7 8
laos laos

Figura 33 - (a) Correlograma do risco relativo (b) Correlograma do FATOR 1 (c) Correlograma
do FATOR 2 (d) Correlograma do FATOR 3.

Mas retirando a influéncia dos fatores 1, 2 e 3 sobre o risco relativo
atraves de um modelo linear, ainda se encontra significativa associacéo
espacial nos residuos do modelo, 1=0,29 com p<0,0001, significando dizer que

a associagdo espacial acompanha o padrdo socioecondmico mas, nao é
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totalmente determinado por ele. O quadro a seguir e a Figura 34 sao

resultantes da execucao do script B8.:0 quadro mostra o coeficiente | aplicado

sobre os residuos de uma regressdao multipa tendo como resposta 0 risco

relativo RR e como variaveis independentes os trés fatores socioecondmicos,

enguanto a figura mostra o correlograma de RR e o correlograma dos residuos,

exibindo padrbes muito parecidos.

Global Moran's | for regression residuals
data:
model: Im(formula = RR ~ FATOR1 + FATOR2 + FATORS3, data =
hansen_cps$dbf$dbf)
weights: lista_ngbw

Moran | statistic standard deviate = 7.0183, p-value = 1.123e-12

alternative hypothesis: greater

sample estimates:

Observed Moran's | Expectation Variance
0.290537934 -0.013486533 0.001876525
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Figura 34 - (a) Correlograma do risco relativo RR (b) Correlograma do risco relativo
eliminados os efeitos dos fatores socioeconémicos.

Percebe-se um padrdo de associacao espacial nos residuos da regressao
similar ao padrdo de RR, apenas mais enfraquecido, ou seja, com menor valor

absoluto nos trés primeiros lags, porem ainda significativos.

A seguir dar-se-a uma demonstracado de como o indice de autocorrelacdo
global pode ser influenciado pela existéncia de nao estacionariedade no
processo revelando uma falsa autocorrelacdo espacial. Para isto, criou-se no

script B9 uma funcdo denominada dist_tend, a qual simula uma realizacado do
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processo em Mossord, com contagens binomiais e prevaléncia crescente na
direcdo sudoeste-nordeste, considerando a populacdo exposta em cada setor
censitario. O correlograma resultante desta simulagéo é mostrado na Figura 35,
juntamente com o gréafico 3D da prevaléncia hipotética calculada em funcéo da
real populacéo do setor censitario. Percebe-se uma significativa autocorrelagédo
espacial, que como se sabe, é resultante da ndo estacionariedade induzida no
processo, lembrando que no correlograma da Figura 32 correspondente a um
processo simulado da mesma forma, porem com risco constante, ndo se

observou autocorrelacao significativa.

108



@

. 04
——
—

Moran's |
02
|
-
am

o _|
o
* I
N
S - 1 I
T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8
lags
(b)
Q- |
: il
= 91 ’ X
= ol I 10 2
g “ 0.8 =
B [E—
2 o 55 02
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

longitude

Figura 35 - (a) Correlograma de contagens binominais simuladas em Mossoré com
prevaléncia crescente na direcdo sudoeste-nordeste (b). Prevaléncias hipotéticas por setores
censitarios levando em conta a real populagdo exposta.

4.9, INDICE LOCAL DE AUTOCORRELAQAO ESPACIAL

A estimativa dos indices globais de autocorrelacdo espacial calculada
acima é baseada em toda a area de estudo, resumindo a associa¢do existente
entre as regibes em um unico numero. Geralmente, quando se trabalha com
uma area composta por inimeras regides, podera existir uma estrutura de
autocorrelacdo que varia em diferentes localizacdes, podendo até mascarar a

autocorrelacao global. Isto acontece quando existem maximos e minimos locais
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na area de estudo. Em virtude disso, pesquisadores desenvolveram nos
meados dos anos 90 técnicas denominadas por Anselin (3) Local Indicators of
Spatial Association — LISA. Estas técnicas consistem em calcular um indice
global, como o | de Moran, para cada regidao A; restrito a ela e suas regides
vizinhas, assim, pode-se construir um mapa com o indicador local que, alem de
mostar a variagdo espacial da estrutura de autocorrelacdo, possibilita identificar
e localizar a existénia de blocos de regifes similares formando conglomerados.
Anselin (3) demonstra que os indicadores locais podem ser vistos como uma
decomposicdo de um indicador global e testes de significancia podem ser
aplicados construindo-se um mapa de p-valores associados com a
probabilidade de se obter um indicador local, LISA, maior (menor ou diferente)
que o observado na regido. O pacote spdep possui a fungao localmoran que
retorna com uma matriz n x 5 contendo os valores de | — Moran local na coluna
1, seus valores esperados na coluna 2, suas variancias na coluna 3, seus
desvios-padrbées na colna 4 e os p-valores relacionados ao teste de
significAncia na coluna 5. A hip6tese testada é Ho: 1=0 para a regido A; versus
Hi: 1 <0, ou Hyi: 1 >0 ou Hjy: | # 0, dependendo do argumento alternative que
pode ser greater (default), less ou two.sided. Outros argumentos obrigatorios
sdo o vetor da variavel sob analise e um objeto listw, ou seja, uma lista de
poligonos vizinhos com matriz de proximidade embutida que se obtem
aplicando a fungao nb2iiztw a uma lista de vizinhos (ver linha 9 do quadro

seguinte).

Uma interessante ferramenta de analise é exibir o mapa tematico da
variavel sob analise, neste caso o risco relativo, juntamente com os mapas do
indice LISA e de seus p-valores. No primeiro procura-se visualizar as regioes
de alto risco, no segundo procura-se ver que regides demonstram similaridade
com suas vizinhas formando conglomerados e no terceiro explora-se onde as
similaridades s#o significativas. E importante destacar que alta similaridade n&o
necessariamente implica em alto risco, ou seja, podem existir regides similares
de baixo risco. O quadro abaixo gera o mapa LISA juntamente com o0 mapa
dos p-valores.

O script B10 constroi os mapas (a) e (b) da Figura 36 referente ao risco

relativo e seus indices de Moran locais, respectivamente. Enquanto isso, 0
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script B11 constroi o mapa (c) dos p-valores e seu histograma (d) apresentados

na Figura 37.

<0
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1.22 - 2.68
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Figura 36 - (a) Mapa tematico do risco relativo RR. (b) Mapa tematico dos indices LISA | -
Moran para RR.

111



o
o
<
™ O < 0.05
S - O 005-01
0O 01-02
© - @ 02-08
S | @ os-09
Q 1™ 09-095
g | ® > 095
O p—
o
o
O p—
(9V]
g I I I I I
670000 680000 690000 700000
longitude
(d)
o _
<
o _]
‘U m
(=
c
@ o _|
S (qV]
O
L
LL o _|
—
o I
| | | | | |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
p - valor

Figura 37 - (c) Mapa tematico dos p-valores para LISA do risco relativo RR. (d) Histograma
dos p-valores dos indices LISA | - Moran para RR.

Uma boa estratégia € uma analise paralela entre os mapas (a), (b) e
(c). No primeiro observam-se o0s setores censitarios da cidade de Mossoré
quanto ao nivel de risco de hanseniase, o qual varia de zero a valores acima
de 2,68, ou seja, valores entre 1,22 a 2,68 com vermelho forte sé&o
considerados areas de risco, enquanto valores acima de 2,68 com vermelho
intenso sdo considerados areas de alto risco. Neste mapa (a), as setas
apontam para dois conglomerados C; e C, de alto risco. Além disso, 0 mapa
mostra areas de baixo risco na periferia oeste — sul. O mapa (b) explora o grau
de similaridade existente entre cada setor e sua vizinhanca medida pelo indice

de Moran, portanto, quanto mais intenso o vermelho, maior a similaridade, ou
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seja, maior a associacdo espacia local. Analisando-o nota-se uma razoavel
similaridade entre 0,28 a 0,65 na periferia oeste cujo risco visto no mapa (a) é
muito fraco (menor que 0,21). No entanto, a similaridade no conglomerado C;
apontado no mapa (a) é aima de 0,65, portanto, muito forte. Enquanto isso, a
similaridade no entorno do conglomerado C, que apresentou rico acima de
2,68 no mapa (a) € negativa (abaixo de -0,41). Isto significa dizer qu o
conglomerado C, € um caso isolado e que precisa ser estudado com maior
detalhe. Finalmente, o mapa (c) complementa a informacé&o inserindo aspectos
do grau de significancia das associagbes mostradas no mapa (b). Nele o
importante é encontrar areas com p-valor abaixo de 0,05, ou seja, areas
brancas. Percebe-se que somente no conglomerado C; encontramos

correlacdes locais significativas.

O histograma (d) na Figura 37 demonstra que cerca de 19 setores
censitarios mostraram um p-valor abaixo de 0,10 dentre os 170 setores. Mais
precisamente, a execucao do comando lengthiresi[,3][resI[,3] <= 0.03]) resulta em
16 demonstrando que exatamente 16 setores tiveram um indice local

estatisticamente significativo ao nivel de 5%.

4.10. ANALISE ESPACIAL DE CONGLOMERADOS

Um importante método de analise espacial de conglomerados foi
aplicado no sentido de detectar areas de alto risco de hanseniase. Neste caso,
utilizou-se o método desenvolvido por Kulldorff (111) denominado Spatial Scan
Statistic. Este método testa a hipétese nula de que “o risco relative (RR) de
hanseniase é o mesmo em qualquer setor ou colecdo de setores vizinhos e no
grupo de setores restantes, considerando o nimero de casos de hanseniase
na area e sua populacao residente. O objetivo principal do método é encontrar
a colecao de setores, com sua contagem de casos e populagcéo censitaria, que
apresentou a menor consisténcia com a hipotese nula e fornecer uma
estatistica que avalie a significancia da raridade do conglomerado detetado.
Numa abordagem de contagem regional, Kulldorff (112;113) considera
distancias baseadas em circulos com raio variando a partir da menor distancia
observada entre centroide de pares de setores até a metade da largura da area
total de estudo. Se o centroide de uma regido cai dentro de um circulo, entao,
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todos 0s seus casos e populacdo em risco contribuirdo para o circulo. A
estatistica da razdo de verossimilhanca que testa a hipétese nula versus a
alternativa especifica de que “o risco da regidao cujo centroide esta dentro do
circulo difere do risco da regido complementar” € calulada para cada circulo
com raio variando em um intervalo definido pelo usuario. Em problemas de
contagens regionais observa-se a contagem de casos e define-se a estatistica

da razdo de verossimilhanca com base na distribuicdo de Poisson do seguinte

Yin YDLIT
LRS = ma Jin || Yo 4.11
Ein Eout

onde Yi, € 0 numero de casos observados dentro da regido delimitada pelo

modo:

ciculo e Ej, seu numero de casos esperados sob a hipétese nula. Enquanto
isto, You and Eoy S80, respectivamente, os correpondentes niumero de casos
observados e esperados fora da regidao considerada. Usando simulacdo de
Monte Carlo sdo gerados datasets sob a hipbétese nula e calculada a
distribuicAo empirica da estatistica LRS para cada circulo avaliando a
significancia de seu particular valor observado. Foi aplicada a nova versédo do

programa StatScan v7.0.3 May 10, 2007 (www.satscan.org).

Dois importantes conglomerados de hanseniase com alto riso relativo
foram detectados usando-se este método. O principal deles (A) é constituido
por nove setores censitarios delimitado por um circulo de raio 588m com um
risco relativo RR de 9,9 (p=0,001). O segundo conglomerado (B) é constituido

por um unico setor com RR 6,5 (p=0,001).
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4.11. ANALISE FATORIAL

Uma analise fatorail foi feita no sentido de reduzir a dimenséo espacial
de dez varidveis socioecondmicas coletadas a nivel de setores censitarios a
partir de variaveis do censo 2000 — IBGE. O propdsito foi extrair do conjunto de
variaveis socioeondmicas algumas variaveis latentes, denomidadas fatores
principais, que podessem representa-las da melhor forma possivel em um
estudo de agregacdo (ver secdo 4.12) através de um modelo que as
relacionassem com o0 riso relativo, sem o inconveniente da forte
multicolinearidade normalmente existente entre variaveis desta natureza. Os
fatores, que sdo combinacbes lineares estatisticamente independentes
envolvendo as variaveis socioeconémicas originais (114;115) foram extraidos
por uma Andlise de Componentes Principais (PCA) aplicada sobre a matriz de
correlacdo calculada sobre os dados contidos na matriz de ordem 170x10
contendo as informacoes referentes as dez variaveis originais para cada um
dos 170 setores censitarios. A funcao princomp do sistema R foi utilizada e em
seguida aplicada uma rotacéo varimax utilizando a funcdo de mesmo nome de
R. Foram encontrados trés fatores principais mostrando o seguinte nivel de
explicabilidade em relacdo ao conjunto orignal: O primeiro explica 34,4% da
variagéo total, o segundo explica 32,5 e o terceiro 16,2%, de modo que, as dez
variaveis originais sao substituidas no modelo por trés fatores ortogonais
(estatisticamente ndo corelacionados) mantendo uma explicabilidade de 83%
em relacdo ao conjunto original. A Tabela 2 a seguir mostra as correlacdes
existentes entre os fatores principais e as varidveis socioeconémicas. Um
rapido exame nestas correlagbes demonstra que o primeiro fator esta
fortemente correlacionado com a presenca de saneamento basico,
compreendendo a existénia de abastecimeno d’agua pela rede publica,
existéncia de sanitario no domicilio e coleta de lixo. O segundo fator representa
o nivel de alfabetizacdo e padrao de renda definidos pela taxa de alfabetizac&o
do setor, numero médio de anos na escola, renda média do chefe da familia e
numero médio de banheiros no domicilio. Finalmente, o terceiro fator expressa
o nivel de pobreza do setor resultante da falta de acesso ao financiameno da
casa propria, que na sociedade brasileira € um indicativo da inascessibilidade a

economia formal, e o nUmero de pessoas morando no domicilio.
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Tabela 2. Corelacdo entre as variaveis socioeconémicas e cada fator

extraido pela analise de components principais (*).

Variaveis Fatorl Fator2 Fator3

Renda média do chefe da familia 0,1074 0,9623 0,0550
Anos de escola 0,2464 0,8501 0,4183
Taxa de alfabetizagéo 0,5140 0,7217 0,2392
Falta de financiamento da casa propria -0,2360 | -0,2094 | -0,7853
Abastecimento d’agua 0,7947 0,2922 0,0331
Domicilio com sanitario 0,7816 0,2770 0,0933
Numero de banheiros no domicilio 0,2894 0,9140 | -0,0825
Coleta de lixo 0,9390 | 0,1396 | 0,0258
Joga lixo nas proximidades -0,9054 | -0,1367 | -0,0379
Numero de residentes 0,1074 | -0,0042 | -0,8680

(*) As correlacdes em negrito sdo maiores que 0,7.

4.12. ASSOCIACAO DE FATORES SOCIOECONOMICOS NA

AGREGACAO DA HANSENIASE

ApoOs determinar os fatores ortogonais representando as variaveis
socioecondmicas, foi ajustado um modelo de regressao linear espacial (6) com
0 objetivo de avaliar a associacdo e a significancia dos fatores sobre o risco
relativo (RR) da hanseniase. O uso de modelos de regressdo espacial é
importante para o refinamento dos resultados, permitindo um ajuste da analise
sobre os mapas em relacdo a influéncia de importantes covariaveis, algumas

vezez vistas como fatores de exposi¢ao, procurando ajudar na descricdo da
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distribuicdo espacial da doenca. A funcdo lagsarlm do sistema R foi usada
para ajustar um “spatial simultaneous autoregressive lag model” do seguinte
tipo:

y=pW+XE+e 4.12

onde Yy é o vetor de risco relativo (RR) estimado em cada setor censitario, W é
a matriz de proximidade definindo vizinhanca entre setores, X € a matriz de
planejamento do modelo contend os valores das covaridveis (fatores) nos
diferentes setores, € é o vetor de erro aleatdério Gaussiano, e p e B séo
parametros do modelo a serem estimados. O parametro p avalia a associacéo
espacial entre setores censitarios e seus vizinhos através do termo pWy da
formula (3) denominado “lag termo” e o vetor de parametros (3 avalia a
associacao de cada fator com ao risco relativo, resposta do modelo.

Os fatores extraidos pela citada analise factorial foram usados como
covariaveis no modelo acima, em lugar das 10 variaveis censitarias originais,
pelo fato de haver uma forte multicoliearidade entre elas. Este fato foi
constatado através da avaliagdo do coeficiente de multicolonearidade CD= CD
= 1243,4, portanto bem superior a 30, valor considerado limite para se
considerer a existéncia de tal problema. Este coeficiente foi calculado usando-

se os autovalores (e;)) da matriz X'X, onde X' € a transposta de X contendo os

valores das 10 variaveis socioecondmicas. Sua formula é:

CcD = \/max(e%]in(el) 413

Um valor acima de 30 sugere a existéncia de forte multicolinearidade
(Gujarati, 1978, (116).

O risco relative de um setor censitario & estimado com base nos casos e
populacdo exposta dentro e fora do referido setor de acordo com a seguinte
formula;

Cases

rr= R - Exp_Pop,, _ (Cases, (Exp_Pop,,) 414

Rout B CaseSOUt B (Casesout )(EXp_ I:)Opin)
EXp —_ Popout
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onde, Casesj, e Casesy,t Sao 0 numero de casos dentro e fora do setor,
respectively. Por outro lado, Exp_Popi, € Exp_Popoy: Sséo a populacéo exposta

dentro e fora do referido setor, respectivamente.

O modelo foi ajustado usando-se o Script B12 e como resultado,
mostrou associacoes significativas dos fatores um e trés, ou seja, o FATOR1
teve coeficiente de regressao estimado em B1 = -0,0973 com p=0,0331,
enquanto o FATORS3 teve coeficiente de gressao estimado em (3 =-0,1027
com p=0,0240. Como mostra a Tabela 2, o FATOR1 tem correlagbes altas e
positivas com o abastecimento d’agua (0,7947), a presenca de sanitario no
domicilio (0,7816) e e a coleta de lixo (0,9390), logo, um aumento nos niveis
meédios destas variaveis causara um aumento no escore do FATORL1 e pelo
fato do sinal de seu coeficiente de regressédo, 1 = -0,0973, ser negativo, isto
acarretard uma reducao no risco esperado da doenca. Por outro lado, como a
correlacdo do FATOR1 com o ato de jogar lixo nas proximidades da residéncia
€ negativa (-0,9054), entdo, esta pratica reduz o escore do FATOR1 e,
consequentemente, aumenta o risco da doenca. Assim, quanto maior o escore
de um setor censitario em relacdo ao FATOR1, menor o risco esperado da
hanseniase neste setor. Em outras palavras, quanto maior o nivel de
saneamento basico no setor, menor o risco esperado da doenca. Analise
similar em relagcdo ao FATOR3 mostra que este tem forte correlacdo negativa
com a falta de crédito para financiamento da casa propria (-0,7853) e 0 niumero
de pessoas residentes no domicilio (-0,8680). Isto significa que um aumento
no nivel médio destas variaveis acarretard uma reducdo no escore em relacéo
ao FATORS3 e, consequentemente, um aumento no risco da doenca, visto que
seu coeficiente de regressao, B3 = -0,1027, € negativo. Em resumo, conclui-se
gue um aumeno no nivel de pobreza no setor implicard em um aumento no

risco esperado da hanseniase.

O modelo tambem demonstrou forte associacdo espacial de RR
(p=0,4919; P<0,0001). Esta associacao é explicada pela distribuicdo espacial
heterogénea da populacao e possivelmente por outros fatores ndo mensurados
no estudo.
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Na estimagdo do modelo foram detectados onze setores censitarios
considerados outliers (com valores discrepantes) como mostra a Tabela 2.
Estes setores sdo aqueles cujos residuos no modelo (¢) sdo maiores que
s+1.5(qs-0u), isto &, estdo alem do 3™ quartil pelo menos um e meio intervalo
interquartilico. Nesta tabela pode-se ver que sete dos setores pertencem aos
conglomerados detectados pela técnica Spatial Scan Statistic e quase todos

eles tem pelo menos um fator com escore menor ou préximo a seu primeiro
quartil, ou seja, sdo setores com baixo nivel socioeconémico. Alem disso, todos
eles tém risco relativo maior que o terceiro quartil (1.22), isto é, alto risco. Por
exemplo, o setor nimero 29 tem RR=6,50 e escore=-1,30 (< g; = -0,07) para o
segundo fator. Este setor € o segundo conglomerado detectado pelo método
spatial scan statistic. O setor nimero 146 tem o maior risco (RR=9,39) e escore
-1,13 (<q; = -0,64) para o primeiro fator, e assim por diante. Ainda pode-se ver
na Tabela 2 que os setores de numero 49, 143, 147 e 159 nao foram
detectados pelo método spatial scan statistic, mas eles tém baixo escore para
pelo menos um dos fatores. E interessante verificar, por exemplo, que o setor
de numero 49, ndo detectado pelo método scan por ter um risco ndo muito alto
(2,68), o qual é considerado relevante no modelo linear pelo fato deste setor ter
uma Otima situacao no fator 1 (escore 2,57 > 3=0,41) e no fator 3 (escore 0,95
> (3=0,21). Enfim, o modelo linear avalia o risco relacionando-o com as
condicdes socioecon6micas do setor, enquanto que o outro método néo o faz.
Fica ilustrado com este exemplo que a analise residual de um modelo linear
espacial com associacdo significativa consiste em um importante meétodo

alternativo e coadjuvante na deteccao de conglomerados de alto risco.
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Tabela 3. Risco relativo (RR) and escores” dos fatores dos setores censitarios
considerados outliers no modelo de regressao espaial. (q1 = 12 Quartil and g3 =
3% Quartil)

RR Fatorl Fator?2 Fator3
Setor
o gl=0,21 gl=-0,64 gl=-0,07 gl=-0,54
censitario
93=1,22 g3=0,41 93=0,56 g3=0,21
29%* 6,50 0,44 -1,30 -0,17
49 2,68 2,57 -0,24 0,95
132* 3,05 -0,45 0,71 0,08
143 3,32 -0,63 0,28 -0,64
146* 9,39 -1,13 0,24 -0,30
147 3,34 -0,52 0,58 -0,11
159 3,93 -0,07 0,73 -1,11
160* 4,69 -1,22 0,39 -0,47
163* 5,53 -1,06 0,43 -0,04
164* 5,40 -0,85 0,43 -0,03
170* 4,68 -1,10 0,46 -0,67

(*) Setor dentro do principal conglomerado detectado usando a Spatial Scan Statistic(Kulldorff [7])
(**) Setor que consiste no segundo conglomerado detectado usando a Spatial Scan Statistic
(1) Escores em negrito sdo menores ou proximos a ;.
A Tabela 4 a seguir avalia a distribuicdo de casos de hanseniase dentro
e fora do conglomerado de alto risco detectado pela spatial scan statistics,
segundo sua forma clinica e classe operacional. A idéia € investigar se a forma
Virchowiana ou a classe Multibacillary estaria presente com maior intensidade

dentro da é&rea de alto risco, traduzindo-se num fator de formacdo de
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conglomerados. Esta hipotese nédo foi confirmada pelo teste de homogeneidade

de distribuicdes, corroborando com os resultados encontrados na Figura 21 do

capitulo 3 na qual ndo se percebe muita diferenca na intensidade das quatro

formas nos epicentros, indicando que a formacao de conglomerados independe

da forma clinica.

Tabela 4 — Percentual de casos de hanseniase segundo a forma clinica e

classe operacional dentro e fora do conglomerado principal

Dentro do Fora do

Conglomerado Conglomerado
Forma clinica /Classe Principal Principal p
operacional 9 setores 161 setores value”

n % n %

Indeterminada 33 15,79 108 18,37
Dimorfa 84 40,19 227 38,61
Tuberculoide 61 29,19 152 25,85 | 0.6049
Virchowiana 31 14,83 101 17,18
Total de casos 209 100,00 588 100,00
Paucibacilar 112 53,59 329 55,48
Multibacilar 97 46,41 264 44,52 | 0.6366
Total de casos 209 100,00 593 100,00

(*) Teste qui-quadrado de maxima Verossimilhanb@mogeneidade de distribuicdes.
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5.  CONCLUSAO

Neste trabalho ficou realgada, sob o contexto da epidemiologia espacial,
a importancia de se estudar a distribuicdo espacial de doencas procurando
detectar a existéncia de conglomerados de casos ou areas de alto risco, bem
como a relagédo entre a formacao de conglomerados com fatores de exposicéo
e fatores socioecondmicos, resultando no desenvolvimento de novas
estratégias de intervencdo e controle e melhor uso dos recursos humano e
econdmico no combate a propagacao de doencas infecciosas. Sob tal objetivo,
ferramentas de Sistema de Informacao Geografica — SIG e Analise Espacial de
Dados — AED mostraram-se de vital importancia. IniUmeras foram as técnicas
apresentadas com aplicacdo em dois tipos de dados espaciais: Padrédo de
pontos e dados de area, as quais, utilizando o estudo de caso da hanseniase
em Mossoré — RN, demonstraram que a propagacdo da doenca nesta cidade
nao acontece sob a hipotese de risco constante, apresentando conglomerados
de casos da doenca que consistem em areas de alto risco. Além dissso,
constatou-se, com a estimacdo de modelos lineares espaciais, que 0 risco
relativo da doenca esta associado com o nivel de pobreza da populagédo
residente.

O uso de varias técnicas simultaneas permitiu validar resultados
agregando as propriedades de cada uma delas e obtendo um diagndéstico mais
consistente. O modelo de andlise pode ser usado para desenhar estratégias de
monitoramento e controle da hanseniase, como também tem o potencial de ser
testado em outras areas, principalmente no estudo de doencas vetoriais tais
como leishmaniose, malaria, dengue, febre amarela, entre outras (50-53,
incorporando nele informagdes censitarias e de outras fontes como
caracteristicas ambientais, cobertura da terra obtida através de imagem de

satélites.

Similar aos resultados encontrados, outros estudos no Brasil tem
mostrado que indicadores de pobreza estdo usualmente associados com o
aumento do risco da hanseniase em areas endémicas (118-119. O contato de
pacientes de hanseniase aumenta o risco do desenvolvimento clinico da

doenca .(120-121) . Um estudo conduzido em Bangladesh mostrou que 67%
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dos contatos de alto risco ocorrem em um raio de 10 m de um caso de
hanseniase. SIG usado neste estudo permitiu identificar areas de alto risco,

mostrando o poder desta técnica (42).

Entende-se que o modelo de andlise neste trabalho ndo explica
completamente outros fatores de risco adicionais possivelmente envolvidos na
agregacao espacial da doenca, por exemplo, fatores da genética humana, visto
que varios estudos tém mostrado que estes fatores atuam no desenvolvimento

da forma clinica da hanseniase (122-125.
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APENDICE A

Scripts do sistema R
Analise de Processos Pontuais

Capitulo 3

(Usa os pacotes splancs , shapfiles e spatstat)
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Al - criando os objetos hansen_dado e hansen_ponto a partir de um shapefile

hansen_dado é um objeto tipo lista com os dados do projeto. hansen_ponto é um objeto tipo

pontos com as coordenadas geograficas dos casos de hanseniase

Funcéo / Comando

Resultado

1 | library(splancs)

Carrega splancs

2 | library(shapefiles)

Carrega shapefiles

3 | hansen_dado<-read.shapefile("C:/R_work/hansen_mossora");

Cria uma lista
(hansen_dado) com os

dados do projeto.

4 | hansen_dado<-add.xy(hansen_dado)

Adiciona as
coordenadas em

hansen_dado

hansen_ponto<-as.points(list(x=hansen_dado$dbf$dbf$UTM_E,

y=hansen_dado$dbf$dbf$UTM_N))

Cria 0 objeto

hansen_ponto

6 | plot(hansen_ponto, xlab="longitude", ylab=" latitude" )

Plota os pontos

A2 - criando 0s objetos hansen_dado e hansen ponto a par  tir de uma planilha dbf

Consiste em um método alternativo ao script Al

Funcéo / Comando

| Resultado

1 | library(splancs)

Carrega splancs

2 | library(shapefiles)

Carrega shapefiles

3 | hansen_dado<-read.dbf("C:/R_work/hansen_mossoro.dbf");

Cria uma lista
(hansen_dado) com os
dados do projeto.

hansen_ponto<-as.points(list(x=hansen_dado$dbf$dbf$UTM_E ,
y=hansen_dado$dbf$dbf$UTM_N))

Cria o objeto
hansen_ponto

plot(hansen_ponto, xlab="longitude", ylab=" latitude" )

Plota os pontos
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A3 -

Cria poligono delimitando os pontos

Este poligono é necesséario em muitas analises

Funcéo / Comando

Resultado

1 | library(splancs) Carrega splancs
plot(hansen_ponto, xlab="longitude", ylab="
2 _ Plota os pontos
latitude" )
Marque no corrente mapa de pontos 0s
vértices de um contdrno poligonal.
3 | hansen_poly<-getpoly(quiet=FALSE) Pressione a tecla direita do mouse e

escolha Stop para fechar o poligono. (Ver
Figura 12).

A4 — Cria uma fungdo dist_pontos que calcula as distancias entre pontos, faz um suma  rio e
gera o histograma

Argumentos: pts=objeto de pontos

Funcéo / Comando

Resultado

1 | dist pontos<-function(pts) { Inicia a funcdo com um objeto pontos

2 | library(splancs) Carrega splancs

3 | d<-sqrt(dsquare(pts, pts)) Calcula matriz de distancia entre

casos

4 | didiag(d)]<-NA dCé)l((j)ca valores missing na diagonal
. Coloca valores missing na parte

5 | dlupper.tri(d)]<-NA triangular superior de d

6 | d<-as.vector(d) Transforma d em um vetor

7 | sum<-summary(d, na.rm=TRUE) Calcula o sumério estatistico de d

8 | quant<-quantile(d, ¢(1,5,10,20,30)/100, na.rm=TRUE) | Calcula varios quantis de d

g | hist<-hist(d, main="", Faz o histograma de d

xlab="Distancia(m) ", ylab="Frequéncia") 9
10 | list(sum=sum, quant=quant, hist=hist) h!sta com sumario, quantis e
istograma
11 |} Finaliza a funcéo
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A5 — Cria a funcdo Gera_Clusters que simula processos dentro de uma area com até 3

conglomerados e gera o histograma entre distancias.

Argumentos: n0 é o tamanho do processo inicial e n; € o tamanho dos clusters i=1, 2, 3. Se

n;=0, o cluster ndo sera gerado. Faz o histograma do processo gerado e retorna uma lista de

nome distpontos com dois objetos: x=um objeto com os pontos e distancias=uma matriz com

as distancias 2 a 2.

Funcéo / Comando

Resultado

Gera_Clusters<-function(n0=100, n1=100, n2=100,

1 n3=100) { Inicia fung&o (default 100)
2 | library(splancs) Carrega splancs
3 | x<-csr(hansen_poly,n0) Gera um processo CSR
4 | plot(x); Plota o processo CSR
5 | cluster_polyl<-getpoly(quiet=TRUE) Capta poligono do 1° cluster
6 | xl<-csr(cluster_polyl, nl) Gera cluster 1
7 | cluster_poly2<-getpoly(quiet=TRUE) Capta poligono do 2° cluster
8 | x2<-csr(cluster_poly2, n2) Gera cluster 2
9 | cluster_poly3<-getpoly(quiet=TRUE) Capta poligono do 3° cluster
10 | x3<-csr(cluster_poly3, n3) Gera cluster 3
11 | x<-rbind(x,x1,x2, x3) Junta os processos
12 | d<-sqrt(dsquare(x, X)) Calcula matriz de distancia entre
casos

. Coloca valores missing na

13 | d{diag(d)]<-NA diagonal de d
. Coloca valores missing na parte
14| d{upper.tri(d)]<-NA triangular superior de d
15 | d<-as.vector(d) Transforma d em um vetor
16 | distpontos<-list(pontos=x,distancias=d) (I;{etgrnq lista com pontos e
istancias
hist(d, main="Distribuicdo da distancia entre casos
17 | CSR", Faz o histograma de d
xlab="Distancia(m) ", ylab="Freqiiéncia")

18 | } Finaliza funcao
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A6 — Faz o grafico do mapa de pontos e histograma d

resultado deve ser armazenado no objeto x

as distancias gerado por A5 cujo

Funcéo / Comando

Resultado

1 | par(mfrow=c(2,2))

Divide a tela em 4 partes

plot(x1$pontos, xlab="longitude", ylab="latitude",
main="Mapa 1 ")

Plota mapa de pontos

hist(x1$distancias, main="Histograma 1 ",
xlab="Distancia(m) ", ylab="Frequéncia")

Gera um processo CSR

A7 — Script do sistema R.- Criacdo da uma funcao de usuario Kernel

Estima a intensidade do processo.

Argumentos: poly=poligonal delimitadora, pts=objeto com pontos espaciais, hO=raio da
vizinhamca, hx=numero de pontos da grade no eixo x, ny=nimero de pontos da grade no eixo
y., Xasp=ajusta largura e altura da imagem. Se largura for menor que altura, diminua xasp, por

exemplo, xasp=0.5

Funcéo / Comando

Resultado

Kernel<-function(poly, pts, h0=500, nx=100, ny=100,
xasp=1)1{

Comando de abertura da funcéo

2 | require(graphics)

Carrega biblioteca graphics

3 | library(splancs)

Carrega biblioteca splancs

plot(poly, asp=xasp, type="n", ylab="Latitude",
xlab="Longitude")

Plota o poligono Hansen_poly

image(kernel2d(pts, poly, h0, nx, ny), add=TRUE,
col=gray(50:0 / 51))

Estima o kernel e faz grafico
imagem sobre o poligono.

6 | pointmap(pts, add=TRUE) }

Acrescenta 0s pontos sobre a
figura e fecha chave terminando
a funcao.
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A8 — Criacao da funcéo de usuéario kernel_Contorno. Gera uma imagel kernel com

contornos.

Argumentos: poly=poligonal delimitadora, pts=objeto com pontos espaciais, hO=raio da
vizinhamca, nx=nimero de pontos da grade no eixo X, ny=ndmero de pontos da grade no eixo
y, Xasp=ajusta largura e altura da imagem. Se largura for menor que altura, diminua xasp, por

exemplo, xasp=0.5

Funcédo / Comando Resultado
1 Kernel_Contorno<-function(poly, pts, h0=500, nx=100, Comando de abertura da
ny=100, xasp=1){ funcéo
2 | require(graphics) Carrega graphics
3 | library(splancs) Carrega splancs
plot(poly, asp=xasp, type="n", ylab="Latitude", .
4 xlab="Longitude") Plota o poligono Hansen_poly
5 | w<- kernel2d(pts, poly, h0, nx, ny) Grava o kernel em w

6 | image(w, add=TRUE, col=gray(50:0 / 51)) Faz o grafico imagem sobre o

poligono.
7 | contour(w, add=TRUE, col=rainbow(10)) %:Lrl(re;centa contornos sobre a
8 | w<-NULL Apaga variavel w

Fecha chave terminando a
funcéo.

91}

A9 - Criacdo da uma funcdo de usuario Kernel_Tempo. Esti ma intensidade em
diferentes classes de tempo ou em cada ano

Argumentos:pts=objeto de pontos, times=vetor com anos, xgr, ygr, e zgr=no. de pontos nos
eixos X, y e z da grade. hxy=raio da distancia entre pontos e tnc=no. de classes da variavel
tempo caso este nUmero seja menor que o periodo da série. Se tnc for >= que o periodo da
série, sera feita uma janela para cada ano. Se times for uma variaveil atributo com poucas
categorias, entdo tnc deve ser o numero de categorias e rotulo seria um vetor de strings com
0S Seus nomes.

Funcéo / Comando Resultado

Kernel _Tempo<-function(pts,times, xgr, ygr, zgr, hxy, Comando de abertura da
1 _ x

tnc, rotulo=NULL){ funcéo
2 | library(splancs) Carrega splancs
3 | Nc<-length(names(table(times))); No. de cédigos de times
4 | Disc<-(length(rotulo) > 0) Variavel discreta?
5 | tnc<-ifelse(Nc>tnc, tnc, Nc) Corrige tnc
6 | Minx<-min(ptsl[,1]); Maxx<-max(pts[,1]); Min. e Max. de x
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7 | Miny<-min(pts[,2]); Maxy<-max(pts[,2]); Min. e Max. de y

8 | Mint<-min(times); Maxt<-max(times); Min. e Max. de times

9 H<-trunc((Maxt-Mint)/tnc+.5) Amplitude de classes

# Define limites e ponto médio das classes de tempo

10 | Linf<-rep(0.tnc) Limites inf. de classes

17 | Lsup<-Linf Limites sup. de classes

12 | HinfLj<-Mint Limite inf. da classe 1

13 for (iin 2:tnc) { Loop para limites

14 Linflij<-Linf[i-1] + H Limites inf. da classe i

15 Lsup[i-1]<-Linf[i]-1} Limites sup. da classe i-1

16 Lsup[tnc]<-Maxt Limites sup ultima classe

17 | tempo<-(Linf + Lsup)/2 Ponto médio das class.
b3d <- kernel3d(pts, as.numeric(times),

. . Calcula o kernel 3d e

18 Is_sg)(me ,Maxx,xgr), seq(Miny,Maxy,ygr), tempo, hxy, armazena em b3d

19 | brks <- quantile(b3d$v, seq(0,1,0.05)) Armazena quantiles em brks

20 | cols <- heat.colors(length(brks)-1) Define esquema de cores

21 | oldpar <- par(mfrow=c(2,trunc(tnc/2+.5))) En(;ftlrrif janela grafica numa
for (iin 1:tnc) {
if (Disc) s<-rotulo[i] else s<- paste(Linf[i], " - ", Lsup]i],

22 sep=""); Constroi imagem do kernel
image(seq(Minx,Maxx,xgr), seq(Miny,Maxy,ygr), para cada janela de tempo.
b3d$vl,,il,
asp=1, xlab="", ylab="", main=s, breaks=brks, col=cols)}

23 | par(oldpar)} Divide janela grafica
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A10 — Criag&o da uma fungéo de usuario Lhat
Estima funcdo K transformada

Argumentos: poly=poligonal delimitadora, pts=objeto de pontos, dmax=tamanho méaximo do raio
para o qual a fungéo sera calculada, nr=no. de raios entre 0 e dmax onde a fungéo sera
calculada.

Funcéo / Comando

Resultado

Lhat<-function(poly, pts, dmax=5000, nr=20)}

Inicia fungdo com argumento

1 dmax=5000 e nr=20

5 library(splancs) Carrega splancs

3 s<- seq(0,dmax,length=nr) Sequéncia de raios
xl<-sgrt(khat(pts, poly, s)/pi) - s; Estima funcdo L em uma

4 sequéncia de nr valores d de

0 até dmax e grava em x|

5 plot(s, xI , type="I", xlab="distancia", Faz o gréfico da funcao Lhat
ylab="L estimada", ylim=c(min(xI),max(xl)));

6 xI<-NULL; Apaga x|

7 } Fecha funcdo

All — Criagdo da funcéo de usuério

Lhat.env. Constroi envelopes da funcéo

Lhat

Argumentos: poly=poligonal delimitadora, pts=objeto de pontos, dmax=raio maximo, nr=no. de
raios entre 0 e dmax, nsim=no. de simulacdes.

Funcéo / Comando

Resultado

Lhat.env<-function(poly, pts, dmax=5000, nr=20,

Inicia fungdo com

1 | nsim=29) argumentos dmax=5000,
nr=20 e nsim=29
2 | library(splancs) Carrega splancs
3 | seqd<- seq(0,dmax, length=nr); Define vetor de distancias
4 | UL.khat <- Kenv.csr(dim(pts)[1], poly, nsim, seqd); Estima envelope da fun¢do K
5 | xI<- sgrt(khat(pts, poly, seqd)/pi)-seqd; Estima funcdo L do processo
6 | ymin<-min(min(UL.khat$lower), min(x])); Minimo do eixo-y
7 | ymax<-max(min(UL.khat$upper), max(xl)); Maximo do eixo-y
plot(seqd, xl, type="I", xlab="Distancia", ylab="L Estimada | Traca L e envelopes
8 | - Envelope”, ylim=c(ymin,ymax));
9 | lines(seqd, sqrt(UL.khat$upper/pi)-seqd, lty=2); Traca limite superior
10 | lines(seqd, sqrt(UL.khat$lower/pi)-seqd, lty=2); Traca limite inferior
11 | seqd<-NULL; UL.khat<-NULL; xI<-NULL; Apaga var. temporarias
12 |} Fecha funcéo
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Al12 — Criacao da uma funcdo de usuario GFhat
Constréi o grafico de GxF

Argumentos: poly=poligonal delimitadora, pts=objeto de pontos, dmax=raio maximo, nr=no. de

raios entre 0 e dmax.

Funcédo / Comando

Resultado

GFhat<-function(poly, pts, dmax=5000, nr=30){

Inicia fungdo com

1 argumentos dmax=5000 e
nr=30

5 library(splancs) Carrega splancs

3 seqd<-seq(0, dmax, length=nr); Define vetor de distancias

4 x<-Fhat(pts, as.points(csr(poly, dim(pts)[1])),seqd); Estima funcéo F do
processo

5 y<-Ghat(pts, seqd); Estima funcéo G do
processo

6 | Plot(x, y, type=

, Xlab="F estimada", ylab=" G estimada")

Faz grafico GxF

lines(c(0,1),c(0,1),lty=2)

Traca la. bissetriz

7
8 x<-NULL; y<-NULL; Apagaxey
9 } Fecha funcéo
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Al13 - Criagao da uma fun¢éo de usuario Ghat.env
Constroi o grafico de G com envelopes

Argumentos: poly=poligonal delimitadora, pts=objeto de pontos, dmax=raio maximo, nr=no. de
raios entre 0 e dmax e nsim=no. de simula¢des

Funcéo / Comando Resultado
Ghat.env<-function(poly, pts, dmax=5000, nr=30, Inicia funcdo com
1 | nsim=29){ argumentos dmax=5000 e
tamanho=30
2 | library(splancs) Carrega splancs
3 | seqd<-seq(0, dmax, length=nr); Define vetor de distancias
4 emp.Ghat <- Ghat(pts, seqd); Estima funcéo G do
processo
5 | av.Ghat <- numeric(length(emp.Ghat)); Cria vetor Ghat média
6 | U.Ghat <- -99999; Inicializa limite superior
7 | L.Ghat <- 99999; Inicializa limite inferior
8 | for(iin 1:nsim) { Inicia loop de simulacdo
9 S.Ghat <- Ghat(csr(poly, dim(pts)[1]), seqd); Calcula Ghat de processo
CSR
10 | av.Ghat <- av.Ghat + S.Ghat; Incrementa média
11 | L.Ghat <- pmin(S.Ghat, L.Ghat); Pega limite inferior
12 | U.Ghat <- pmax(S.Ghat, U.Ghat); Pega limite inferior
13 |} Fim do loop
14 | av.Ghat <- av.Ghat/nsim; Calcula Ghat média
15 plot(av.Ghat, emp.Ghat, type="I", xlim=c(0,1), ylim=c(0,1), | Faz grafico de G empirica
xlab="Média de G simulada", ylab="G empirica"); versus média simulada
16 | lines(c(0,1),c(0,1),Ity=2); Traca la. bissetriz
17 | lines(U.Ghat,emp.Ghat,Ity=3); Traca limite superior
18 | lines(L.Ghat,emp.Ghat,lty=3); Traca limite inferior
19 | Seqd<-NULL; emp.Ghat<-NULL; av.Ghat<-NULL; Apaga variaveis temp.
20 | U.Ghat<-NULL; L.Ghat<-NULL; S.Ghat<-NULL; !
211} Finaliza funcdo
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Al4 — Criagdo de um padrédo de pontos ppp (Planar Points P

spatstat.

attern) usando o pacote

Grave os shapefiles referentes ao mapa de pontos em uma pasta C:\R_work;

Carregue o programa R iniciando na pasta citada;
Execute os comandos abaixo:

Func¢éo / Comando Resultado
1 | library(spatstat) Carrega o pacote spatstat
2 | library(maptools) Carrega o pacote maptools
3 S<- Gera objeto da classe
readShapePoints("C:/R_Work/hansen_mossoro.shp") SpatialPointsDataFrame
4 | SP <-as(S, "SpatialPoints") Gera objeto da classe
SpatialPoins
hansen.ppp <- as(SP, "ppp") Gera objeto da classe ppp
S (Padréo de pontos) com janela
retangular
6 | par(mfrow=c(1,2)) Divide tela gréafica em duas
7 | plot(hansen.ppp) Plota o padrao de pontos
g | xwin<- owin(c(677900, 690900),c(9419300, 9432400)) Define uma janela maior
9 | hansen.ppp$window<- xwin Aloca janela maior em ppp
10 | plot(hansen.ppp) Plota padrdo de pontos
11 | par(mfrow=c(1,1)) Normaliza tela grafica
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A15 — Importacdo das informagdes dos shapefiles com setores censitarios parao R

O objetivo deste script € criar um objeto tesselation(Mosaico) que consiste numa lista de
janelas owin, cada uma representando um setor censitario de Mossord, com a finalidade de
usa-la, posteriormente, para a extracao da densidade demogréfica de cada setor e construcéo
de uma imagem representando esta densidade em cada ponto da cidade

Usa os pacotes spatstat e maptools .

Funcéo / Comando Resultad o
1 | library(spatstat) Carrega spatstat
2 | library(maptools) Carrega maptools
3 spatstat.options(checkpolygons = FALSE) Desabilita checagem de poligonos
(interseccdo, etc...)
4 | SPD <- Ler shp e cria um objeto
readShapePoly("C:/R_Work/CasosPorSetor.shp") | SpatialPolygonsDataFrame
5 | SPO <- as(SPD, "SpatialPolygons") Captura a estrutura de poligonos
(sem o dataframe)
6 | regioes <- slot(SPO, "polygons") Lista de regifes (setores cens.)
7 | regioes <- lapply(regioes, function(SPO) { Transforma lista de regides em lista
SpatialPolygons(list(SPO)) }) de objetos SpatialPolygons
g | windows <- lapply(regioes, as.owin) Tranforma regioes em uma lista de
janelas “owin”
9 | xtess<-tess(tiles=windows) Cria a tesselation (Mosaico)
(Demora um pouco!)
10 | plot(xtess, main=c("Mapa de setores censitarios Plota 0 mosaico (mapa de setores)
de Mossor¢", "com casos de hanseniase")
11 | plot(hansen.ppp, add=TRUE) Adiciona casos de hansen ppp
12 | d<-SPD$DENS Coloca em d as densidades dos
setores censitarios
13 | spatstat.options(checkpolygons = TRUE) Habilita checagem de poligonos
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A16 — Cria funcdo de usuario f grid_dens

Cria a fungdo f_grid_dens que retorna uma matriz com as densidades demogréficas da
cidade baseadas em uma grade retangular sobre ela. Servira para criar uma imagem (funcéo)
da densidade demogréafica usando o comando im(z, xcol, yrow).

Retorna um objeto lista de nome resultado com os seguintes elementos:xgrid — um padréo de
pontos com as coordenadas da grade; uma matriz z(mxn) com as densidades demograficas
em cada ponto da grade; um vetor xcol de comprimento n com as abcissas das retas verticais
da grade e um vetor yrow de comprimento m com as ordenadas de suas linhas horizontais.
Argumentos de entrada : Uma janela retangular xwin criada na linha 8 de A14 cobrindo o
mapa de setores censitarios; As dimensdes mxn da grade; O vetor de dendidades
demogréficas d dos setores censitarios extraido do objeto SPD na linha 12 de A15 e a
tesselation xtess construida na linha 9 de A15.

Usa o pacote spatstat

Func¢éo / Comando Resultado
1 f grid_dens <- function(xwin, n=10 , m=10, | Inicia funcdo
d, xtess{
2 require(spatstat) Carrega spatstat
3 mat<-matrix(nrow=n*m, ncol=2) Inicializa matriz para
armazenar densidades
4 x<-seq(xwin$xrange[1], xwin$xrange[2], Abscissas da grade
length=n)
5 y<-seq(xwin$yrange[1], xwin$yrange[2], Ordenadas da grade
length=m)
6 for (iin 1:n){ Loop colocando coordenadas
na matriz
7 for (jin 1:m){ “
8 k<-m*(i-1)+j; “
9 matfk,]<-c(x[i], y[iD): ‘
10 } !
11 } !
12 xgrid<-ppp(mat[,1], mat[,2], window=xwin) | Padrdo de pontos da grade
13 xgrid<-cut(xgrid,xtess) Atrela aos pontos marcas
indicando seu setor
14 xm<- as.numeric(xgrid$marks) Vetor de marcas (setores
censitarios)
15 m<-max(xm, na.rm=TRUE) + 1 Marca reservada para valores
missing
16 xm[is.na(xm)]<-m Coloca m nas marcas missing
# d é o vetor com densidades demogréficas dos setores censitarios de Mossoré
17 d[m]<-0.0 Coloca densidade zero na
marca m (missing)
18 xm<- d[xm] Substitui marcas por
respectivas densidades
19 z<- matrix(xm, ncol=n) Matriz de densidade segundo
a grade
20 resultado<-list(xgrid=xgrid,z=z, xcol=x, Retorna grade, densidades e
yrow=y) suas coordenadas
21 resultado; Imprime resultados
22 }
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A17 — Chama a func¢do de usuario f_grid_dens

Script para chamada da func¢éo f_grid_dens criada em A16 e criagdo de uma fungéo
denominada f_dens que fornece a densidade demografica para Mossoré em qualquer ponto
dado na jenela. Esta funcdo sera usada, futuramente, na modelagem do processo de pontos
da hanseniase.

A funcéo f_grid_dens , como dito antes, tem como argumentos um objeto janela xwin definido
na linha 8 de Al4, inteiros n e m estabelecendo as dimensées da grade a ser construida, um
vetor d com os valores das densidades populacionais dos setores censitarios definido na linha
12 de A15 e uma janela tipo “mosaico” definida a partir de uma lista de janelas
correspondentes aos setores censitarios, construida previamente na linha 9 de A15.

Usa o0 pacote spatstat

Funcédo / Comando Resultado

1 require(spatstat) Carrega o spatstat

_ ) Cria a lista x chamando
2 x<- f_grid_dens(xwin, 100, 100, d, xtess) _
f grid_dens

) ) Cria imagem xim da
3 | xim<- im(x$z, x$xcol, x$yrow) densidade populacional

o . , . , Gera de xim uma imagem U
4 U <- as.im(interp.im, W=xwin, Z=xim, dimyx=256) .
interpolada

# Cria a funcdo densidade populacional a partir da imagem densidade interpolada U

Cria a funcéo f_dens(x,y) que
5 f_dens<-function(x,y){ U[list(x=x,y=y)]} avalia a densidade

populacional no ponto (x,y).

Exemplo: Calcula a dens. no
6 | f_dens(685000, 9428000)
ponto dado

Plota a densidade
7 plot(U, col=grey(seq(1,0, length=512)))

populacional em escala cinza
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Al18 — Ajuste de um modelo de Poisson ndo homogéneo consid

erando a intensidade da

hanseniase como funcéo loglinear da densidade demog  réfica
Usa o pacote spatstat
Funcéo / Comando Resultado

1 require(spatstat) Carrega spapstat

2 data(hansen.ppp) Aloca o objeto hansen.ppp

3 D<-U Coloca imagem densidade demog.
em D. U foi criada na linha 6 do
script A18.

4 x<- ppm(hansen.ppp, ~D, covariates=list(D=U)) Ajusta um modelo de Poisson ndo
homogéneo tendo como covariavel
a densidade demografica D=U

5 X Imprime resultado

# Efeito da densidade populacional sobre a intensidade da hanseniase

6 plot(effectfun(x, "D")) Plota relacao intensidade x
densidade

7 xnull<-update(x, ~1) Ajusta modelo Poisson homogéneo
a partir do modelo x da linha 4

8 anova(xnull, x, test="Chi") Constroi o quadro anova dos 2
modelos

# Diagndéstico dos residuos do modelo

9 | m<-quadrat.test(x, nx=4, ny=4) Teste X dos residuos

10 | m Imprime resultado

11 | diagnose.ppm(x, which = "smooth", main="Mapa Mapa de contorno de residuos

de residuos suavizados")

suavizados
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APENDICE B

Scripts do sistema R
Analise Espacial de Dados de Area

Capitulo 4

(Usa o pacote spdep)
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library(shapefiles)

Carrega shapefiles

library(spdep)

Carrega splancs

hansen_cps<-read.shapefile(“C:/R_Work/CasosPorSetor”)

Cria uma lista com os
dados

lista_poly<-shape2poly(hansen_cps)

Lista de poligonos e
fronteiras

lista_ngb<-poly2nb(lista_poly)

Constrai lista de
neighbours a partir da
lista de poligonos
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B2 - mapa tematico do risco relativo usando critéri

os Box-plot e quantis

Funcéo / Comando

Resultado

1 | library(spdep) Carrega splancs
Divide a tela gréafica em
2 par(mfrow=c(2,1), mar=c(4,8,2,5)+0.1) 2x1 e define margens
do grafico
Grava o vetor de risco
3 x<- hansen_cps$dbf$dbf$RR relativo em x
# Critério Box-Plot
Define breaks dos
4 brks<- round(boxplot(x, plot=FALSE)$stats,2) intervalos com base no
boxplot de x
5 | brks<-c(-Inf, brks, Inf) Acrescenta pontos
acima do quartil 3
_ e A . Define vetor de cores
6 cols <- rgb(red=1, green=(6:0)/6, blue=(6:0)/6); escala vermelha
7 plot(lista_poly, col=cols[findInterval(x, brks, all.inside=TRUE)]) | Plota mapa
8 legend("topleft", fill=cols, legend=leglabs(brks, under=" <",
over=">"), bty="n" , cex=0.8)
9 title(main="Risco relativo / BoxPlot", xlab="longitude") Acrescenta titulo
# Critério Quantis
brks<- round(quantile(x, ¢(0,20,40,60,80)/100, Deflne breaks dos
10 _ intervalos com base em
na.rm=TRUE),2) ;
quantis de x
11 | brks<-c(-Inf, brks, Inf) Acrescenta pontos
acima do quartil 3
_ . i . Define vetor de cores
12 | cols <- rgb(red=1, green=(6:0)/6, blue=(6:0)/6); escala vermelha
13 | plot(lista_poly, col=cols[findInterval(x, brks, all.inside=TRUE)]) | Plota mapa
14 legend("topleft", fill=cols, legend=leglabs(brks, under=" <",
over=">"), bty="n" , cex=0.8)
15 | title(main="Risco relativo / Quantis", xlab="longitude") Acrescenta titulo
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B3 - mapa tematico do alisamento bayesiano empirico
critério boxplot

global da taxa de deteccédo -

Funcéo / Comando

Resultado

1 library(spdep)

Carrega spdep

2 par(mfrow=c(2,1), mar=c(4,8,2,5)+0.1)

Divide a tela grafica em 2x1 e
define margens do gréfico

x <- EBest(hansen_cps$dbf$dbf$CASOS_EA4,
hansen_cps$dbf$dbf$POP_EXP);

Grava o vetor de risco relativo
em X

4 brks<- round(boxplot(x[,2], plot=FALSE)$stats,2)

Define breaks dos intervalos
com base no boxplot de x[,2]

5 brks<-c(-Inf, brks, Inf)

Acrescenta pontos acima do
quartil 3

6 cols <- rgb(red=1, green=(6:0)/6, blue=(6:0)/6);

Define vetor de cores escala
vermelha

plot(lista_poly, col=cols[findInterval(x[,2], brks,

" | allinside=TRUE))) Plota mapa
legend("topleft", fill=cols, legend=leglabs(brks, under=

8 " <" over=">"), bty="n" . cex=0.8) Acrescenta legenda

9 title(main=" (a) ", xlab="longitude") Acrescenta titulo

B4 - mapa tematico do alisamento bayesiano empirico local da taxa de deteccao - critério

boxplot

Funcéo / Comando

Resultado

1 library(spdep)

Carrega spdep

x <- EBlocal(hansen_cps$dbf$dbf$CASOS_EA4,
hansen_cps$dbf$dbf$POP_EXP, lista_ngb)

Grava resultado do alisamento
em X

3 brks<- round(boxplot(x[,2], plot=FALSE)$stats,2)

Define breaks dos intervalos
com base no boxplot de x[,2]

4 brks<-c(-Inf, brks, Inf)

Acrescenta pontos acima do
quartil 3

5 cols <- rgh(red=1, green=(6:0)/6, blue=(6:0)/6);

Define vetor de cores escala
vermelha

plot(lista_poly, col=cols[findInterval(x[,2], brks,
all.inside=TRUE)])

Plota mapa

<" over=">"), bty="n" , cex=0.8)

legend("topleft", fill=cols, legend=leglabs(brks, under="

Acrescenta legenda

8 titte(main="(b) ", xlab="longitude")

Acrescenta titulo
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B5 - calculo de | — Moran sobre o risco relativo e

teste de permutacoes

Func¢éo / Comando Resultado

1 library(spdep) Carrega spdep
Cria lista de vizinhos com

2 lista_ngbw <-nb2listw(lista_ngb, style="W") matriz de proximidade tipo
W(padronizada)

3 nsim <- 99 NUmeo de pemutacdes

4| setseed(1230 Estabelece semente para

. sim1 <- moran.mc(hansen_cps$dbf$dbf$RR, Calula e faz teste. Grava em

listw=lista_ngbw, nsim=nsim) sim1

6 siml Imprime sim1

7 summary(simi$res[1l:nsim]) Sumario dos valores simulados

8 plot(sim1, main="", ylab="densidade", xlab="I", sub="") Plota distribui¢ao simulada e

valor de |

B6 - correlograma para RR e contagens binomial risc

0 constante

Este script chama na linha 7 a funcéo de usuario dist_bin() definida no script B7

Funcédo / Comando Resultado
1 library(spdep) Carrega spdep
_ _ Divide a tela grafica em 2x1 e
2 par(mfrow=c(2,1), mar=c(4,8,2,5)+0.1) define margens do grafico
3 xvar <- hansen_cps$dbf$dbf$RR Grava RR em xvar
cspc <- sp.correlogram(lista_ngb, xvar, order=8,
4 method="I", zero.policy=TRUE) Calcula correlograme RR
5 print(cspc) Imprime correlograma de RR
6 plot(cspc, main="(a) ") Plota correlograma de RR
# Simula contagens binomiais e faz seu correlograma
. . Gera contagens binomiais risco
7| xvar<-dist_bin(); const. Usando dist_bin()
g | cspc< sp.correlogram(lista_ngb, xvar, order=8, Calcula correlograma de
method="1", zero.policy=TRUE) contagens
9 print(cspc) Imprime correlograma de
contages
10 | plot(cspc, main="(b) ") Plota correlograma de contagens
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B7 - Criacdo da funcdo dist_bin para simular ocorréncia de casos binominais nos se  tores

censitarios
Funcéo / Comando Resultado
1 | library(spdep) Carrega spdep
2 | dist _bin() <-{ Inicia fungéo
3 | n<-length(hansen_cps$dbf$dbf$CASOS); Define no. de setores
4 x<- rep(0,n); Cria vetor para
armazenagem
Estima probabilidade de
. lamb<-sum(hansen_cps$dbf$dbf$CASOS)/ doenca
sum(hansen_cps$dbf$dbf$POP_EXP); POP_EXP é populagédo
exposta.
6 for (iin 1: n) x[i]<- Calcula contagens binomiais
rbinom(1,hansen_cps$dbf$dbf$POP_EXPIi],lamb); nos setores
7 | #X; Imprime contages
8 |} Finaliza funcéo
B8 - Teste de | — Moran para RR ajustado sobre os f atores socioeconémios e seus
correlogramas
Funcéo / Comando Resultado
1 | library(spdep) Carrega spdep
_ _ Divide a tela grafica em 2x1 e
2 par(mfrow=c(2,1), mar=c(4,8,2,5)+0.1) define margens do grafico
3 | xvar <- hansen_cps$dbf$dbf$RR Grava RR em xvar
xmodel<-Im(xvar~FATOR1+FATOR2+FATORS, Ajusta um modelo de regressao
4 _ linear maltiplo entre RR e os
data=hansen_cps$dbf$dbf) f
atores
5 Im.teste<-Im.morantest(xmodel, lista_ngbw) Aplica o moran.teste nos
residuos da regressao
6 print(Im.teste) Imprime resultado do teste
# correlogramas
cspc <- sp.correlogram(lista_ngb, xvar, order=8,
7 method="I". zero.policy=TRUE) Calcula correlograma de RR
8 plot(cspc, main="(a) ") Plota correlograma de RR
9 | xvar<- xmodel$residuals: Grava residuos da regressao em
xvar
10 | €SPC < sp.correlogram(lista_ngb, xvar, order=8, Calcula correlograma dos
method="1", zero.policy=TRUE) residuos
11 | plot(cspc, main="(b) ") Plota correlograma dos residuos
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B9 - correlograma para contagens binomiais com risc

o tendencial crescente - simulagéo

Funcéo / Comando

Resultado

Cria a funcéo dist_tend() que simula um proceso de risco crescente com contagens binomiais em Mossoré. Yemin e ynmin
séo parametros para tranformacédo das coordenadas.

1 dist_tend<-function(yemin=0.1, ynmin=0.1){ Inicia funcéo dist_tend()
2 library(spdep) Carrega spdep
3 n<-length(hansen_cps$dbf$dbf$CASOS); Define dimenséo vetores
4 xmap<-read.shape(“C:/R_Work/CasosPorSetor.shp”) Cria mapa
5 xcent<- get.Pcent(xmap); Extrai coordenadas dos centroides dos
poligonos.
6 xcent[,1]<-xcent[,1)/max(xcent[,1]); Padroniza longitudes
7 xcent[,2]<-xcent[,2])/max(xcent[,2]); Padroniza latitudes
8 x<- rep(0,n); Cria vetor
9 ye<-x; Cria vetor
10 yn<-x; Cria vetor
11 Xp<-X; Cria vetor
12 xmax=max(xcent[,1]); Longitude maxima
13 xmin=min(xcent[,1]); Longitude minimA
14 ymax=max(xcent[,2]); Latiitude maxima
15 ymin=min(xcent[,2]); Latiitude minima
p<-
16 El;(n;’g?ansen_cps$dbf$dbf$CASOS)/sum(hansen_cps$dbf$dbf$POP_ Estima probabilidade de hanseniase
17 for (iin 1: n) { Loop
18 ye[i]=((1-yemin)/(xmax-xmin))*(xcent[i,1]-xmin); Transforma Longitude
19 yn[i]=((1-ynmin)/(ymax-ymin))*(xcent[i,2]-ymin); # Transforma Latitude
20 Xplil<-5*p*(ye[il+yn[i]); Calcula probabilidade no setor
21 x[i]<-rbinom(1,hansen_cps$dbf$dbf$POP_EXPIi],xpli]); Simula contagem binomial
22 } Finaliza loop
23 xdt<-list(xcount=x, Xxp=xp, xlong=ye, xlat=yn); Define lista de retorno
24 } Finaliza funcao dist_tend()
# Usa a funcao dist_tend() criada acima para fazer o gréfico
25 par(mfrow=c(2,1), mar=c(4,8,2,5)+0.1) Ewi;:fg(;r?stglc?g;%: em 2x1 e define
26 z<- dist_tend() Grava RR em xvar
27 cspc <- _sp.correlogram(lista_ngb, z$xcount, order=8, method="1", C_alcul_a _correlog_rama de contagens
zero.policy=TRUE) binomiais com risco crescente
28 plot(cspc, main="(a) ") Plota correlograma de contagens
scatterplot3d(z$xlong,z$xlat,10000*z$xp, type= "h ", lwd=5, pch="",
color=rainbow(170, alpha = 1)
29 , Zlab= "preval. / 10000 ", xlab= "longitude ", ylab= "latitude Faz o grafico 3D. O pacote scatterplot3D

", box=FALSE,,main= " (b) ");

deve ser carregado antes.
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B10 — mapas do risco relativo (RR) e correlagdes lo

cais (LISA) I-Moran.

Funcéo / Comando

Resultado

1 | library(spdep)

Carrega spdep

2 | par(mfrow=c(2,1), mar=c(5,4,2,4)+0.1)

Divide a tela grafica em 2x1 e
define margens do gréfico

3 | x<- hansen_cps$dbf$dbf$RR;

Grava o vetor de risco relativo
em X

# Faz o mapa tematico de RR

4 | brks<- round(boxplot(x, plot=FALSE)$stats,2)

Define breaks dos intervalos com
base no boxplot dos indices
locais

5 | brks<-c(-Inf, brks, Inf)

Acrescenta intervalos para os
outliers inferiores e superiores

6 | cols <- rgb(red=1,green =(6:0)/6, blue=(6:0)/6);

Define vetor de cores escala
vermelha

plot(lista_poly, col=cols[findInterval(x, brks,
all.inside=TRUE)])

Plota mapa

legend("topleft", fill=cols, legend=leglabs(brks,
under=" <" over=">"), bty="n" , cex=0.8)

Acrescenta legenda

9 | title(main="(a) ", xlab="longitude")

Acrescenta titulo

# Faz o mapa tematico dos indices locais LISA

10 | resl <- localmoran(x, nb2listw(lista_ngb))

Calcula indices locais e grava em
resl

11 | brks<- round(boxplot(resl[,1], plot=FALSE)$stats,2)

Define breaks dos intervalos com
base no boxplot dos indices
locais

12 | brks<-c(-Inf, brks, Inf)

Acrescenta intervalos para os
outliers inferiores e superiores

13 | cols <- rgbh(red=1,green =(6:0)/6, blue=(6:0)/6);

Define vetor de cores escala
vermelha

plot(lista_poly, col=cols[findInterval(resl[,1], brks,

14| Allinside=TRUE)])

Plota mapa

legend("topleft", fill=cols, legend=leglabs(brks,

15 under=" <" over=">"), bty="n" , cex=0.8)

Acrescenta legenda

16 | title(main="(b) ", xlab="longitude")

Acrescenta titulo
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B11 — mapa e histograma dos p-valores para correlag  8es LISA
Funcédo / Comando Resultado
1 | library(spdep) Carrega spdep
_ _ Divide a tela grafica em 2x1 e
2 | par(mfrow=c(2,1), mar=c(5,5,2,5)+0.1) define margens do grafico
3 | x<- hansen_cps$dbf$dbi$RR: Sr;a\)ia o vetor de risco relativo
# Faz 0 mapa tematico dos p-valores
4 | resl <- localmoran(x, nb2listw(lista_ngb)) Eieillcula indices locais e grava em
5 | brks <- ¢(0,0.05,0.1,0.2,0.8,0.9,0.95,1) Define breaks dos intervalos para
p-valores
_ . A . Define vetor de cores escala
6 | cols <- rgb(red =1,green =(6:0)/6, blue=(6:0)/6); vermelha
plot(lista_poly, col=cols[findInterval(resl[,5], brks,
" | allinside=TRUE)]) Plota mapa
legend("topleft", fill=cols, legend=leglabs(brks,
8 under=" <" over=">"), bty="n" , cex=0.8) Acrescenta legenda
9 | title(main="(c) ", xlab="longitude") Acrescenta titulo
# Faz o histograma dos p-valores
10 hist(resl[,5], main="(d) ", xlab="p - valor", Faz histograma de p-valores

ylab="Frequéncia")
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B12 — Ajusta modelo linear espacial relacionando RR

com fatores socioecondmicos

Usa como argumentos a lista com dados por setor, hansen_cps, e a lista contendo os links de
cada poligono com seus vizinhos, lista_ngb.

Funcéo / Comando Resultado
1 | library(spdep) Carrega spdep
xmodel<-lagsarim(RR ~ FATOR1 + FATOR2 +
FATORS, data =hansen_cps$dbf$dbf, Define e estima o modelo
2 listw = nb2listw(lista_ngb, style="S")) ggﬁ?gexﬁgggl_ resultados  no
3 | summary(xmodel) Sumariza os resultados
4 | boxplot(xmodel$residuals) Faz Box-plot dos residuos
# Identifica os outliers residuias mostrados no bopx-plot e reajusta 0 modelo eliminando-os
5 | xlim<-boxplot(xmodel$residuals, plot=FALSE)$stats; | Calcula estatisticas dos residuos
6 T(?(lrjr;[; dxer&(?ggililrjzsléci%illisrﬁ(ﬁ?;ﬁ?eI$re5|duals>xI|m[5]) Capta residuos outliers
7 | xout<-as.integer(names(xout)) Pega a ordem dos outliers
8 | xx<-hansen_cps$dbf$dbf # la. vez Coloca Ultimo dataset in xx
9 | xx$RR[X0U]<-NA CRZ(F)‘)I%CU?HI(;IQ (missing values) nos
xmodel<-lagsarim(RR  ~ : FATORL - FATORZ | Estima modelo sem os outliers.
10 FATC_)‘BS"‘, data = x>g listw = nb2I|stw(I|sta._ngtE Veja pardmetros naomit e
style="S"), na.action = na.omit, zero.policy = zero.policy.
TRUE)
11 | summary(xmodel) Imprime sumario
12 | boxplot(xmodel$residuals) Faz novo Box-plot.
13 | xx$ID_[xout] Imprime identificagdo dos outliers

Caso ainda existam outliers, execute novamente da linha 5 a 13 colocando na linha 8 xx<-xx.
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APENDICE C

Analise Espacial de Dados com R
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O sistema R é um ambiente de software livre desenvolvido na linguagem
S para andlise estatistica e grafica de dados. Tem vantagens por permitir novos
usuarios, sem experiéncia em desenvolvimento de scripts ou programacao,
rapidamente realizarem progresso na aprendizagem ao utilizarem o sistema.
Eles perceberdo como componentes de analise escritas ou copiadas de outros
exemplos facilmente serdo modificadas e aplicadas em outros conjuntos de
dados. O R tem uma alta velocidade de desenvolvimento pelo seu grupo
principal de desenvolvedores e uma ampla equipe de contribuintes em diversas
areas da ciéncia, ou seja, R € um movimento social com varios membros
participando continuamente e desenvolvento pacotes sde aplicacdo. O sistema

e seus manuais podem ser baixados no site www.r-project.org.

Nos Uultimos dez anos, o numero de pacotes desenvolvidos por
contribuintes para analise de dados espaciais tem crescido bastante. Para
analise de padrédo de pontos ou mapa de pontos o pacote pioneiro foi splancs ,
utilizado no capitulo 3. Hoje existe um mais moderno denominado spatstat .
Para analise de dados de area o principal pacote € o spdep, utilizado no
capitulo 4. Existem outros inGmeros pacotes para esta finalidade que fojem do

escopo deste trabalho.

Armazenamento e analise de dados espaciais sdo normalmente feitos em
Sistemas de Informacdo Geografica — SIG que possuem poderosas
ferramentas para coletar, armazenar, consultar, filtrar, transformar e até aplicar
alguns meétodos estatisticos de analise. Contudo, a capacidade de R em
visualizar dados espaciais e a sua riqueza de ferramentas de andlise, o fazem
um poderoso ambiente para analise de dados espaciais. Em muitos trabalhos
ele é suciciente, em outros € bom usa-lo juntamente com um programa SIG.
Pode-se indicar como um bom programa desta classe o TerraWiew. Terra View
€ um software livre desenvolvido pelo Centro de Estudos da Metropole em
parceria com a Divisdo de Processamento de Imagens do Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais - INPE. Ele pode ser baixado gratuitamente no site

http://www.dpi.inpe.br/terraview.
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Livros Gratis

( http://www.livrosgratis.com.br )

Milhares de Livros para Download:

Baixar livros de Administracao

Baixar livros de Agronomia

Baixar livros de Arquitetura

Baixar livros de Artes

Baixar livros de Astronomia

Baixar livros de Biologia Geral

Baixar livros de Ciéncia da Computacao
Baixar livros de Ciéncia da Informacéo
Baixar livros de Ciéncia Politica

Baixar livros de Ciéncias da Saude
Baixar livros de Comunicacao

Baixar livros do Conselho Nacional de Educacdo - CNE
Baixar livros de Defesa civil

Baixar livros de Direito

Baixar livros de Direitos humanos
Baixar livros de Economia

Baixar livros de Economia Doméstica
Baixar livros de Educacao

Baixar livros de Educacdo - Transito
Baixar livros de Educacao Fisica

Baixar livros de Engenharia Aeroespacial
Baixar livros de Farmacia

Baixar livros de Filosofia

Baixar livros de Fisica

Baixar livros de Geociéncias

Baixar livros de Geografia

Baixar livros de Histdria

Baixar livros de Linguas
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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