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RESUMO

O ambiente é cada vez mais reconhecido como um fator influente na ocorréncia das
doencas infecciosas, dada a atual realidade na forma em que ocorre a producdo dos animais
domeésticos. As criacdes estdo mais populosas e com restricbes de espacgos, fatos que
associados a falhas nas medidas de seguranca sanitéria dessas produces podem determinar a
presenca de diversas doencas. Para a epidemiologia veterinaria contemporénea, a ocorréncia
de doencas infecciosas nos animais € determinada pela interacdo de trés principais fatores: o
agente infeccioso, o0 hospedeiro e o0 ambiente; também conhecida como triade epidemioldgica.
Logo, entender a forma de distribuicdo das doencgas no espaco € um elemento chave para a
investigacao epidemioldgica. A epidemiologia espacial é uma subdisciplina da epidemiologia
com o enfoque em descrever e explicar os padrBes espaciais de ocorréncia das enfermidades.
Existem indmeras ferramentas e técnicas para analise dos dados de episdédios sanitarios
vinculados com 0 espago, os quais vém auxiliando as atuais formas de combate a diversas
enfermidades. Além do mais, o surgimento dos Sistemas de Informacdo Geogréfica (SIG)
facilitou a coleta desses dados para analises e predi¢Ges, podendo ser utilizado por diferentes
programas de informatica, de maneira rapida e viavel. O presente trabalho objetiva revisar 0s
principais métodos de analise espacial de dados utilizados em estudos epidemiol6gicos na
Medicina Veterinaria. Além disso, a titulo de demonstracdo pratica, 0 método espacial de
interpolacdo por krigagem serd aplicado para estimagdo da localizagdo de javalis de vida livre

no estado do Rio Grande do Sul.

Palavras-chave: epidemiologia espacial, estatistica espacial, ambiente, mapeamento.



ABSTRACT

The environment is increasingly recognized as an influential factor in the occurrence
of infectious diseases, given the current reality in the way is the production of livestock. The
breendings are more populated and space constraints, facts associated with failures in health
and safety measures of these productions can determine the presence of various diseases. For
contemporary veterinary epidemiology, the occurrence of infectious diseases in animals is
determined by the interaction of three main factors: the infectious agent, the host and the
environment; also known as epidemiological triad. So understand the form of distribution of
diseases in space is a key element for epidemiological research. Spatial epidemiology is a
sub-discipline of epidemiology with a focus on describing and explaining the spatial patterns
of occurrence of diseases. There are numerous tools and techniques for analysis of health
data episodes linked with the space, which have been helping the current forms of fighting
various diseases. Moreover, the emergence of Geographic Information Systems (GIS)
facilitated the collection of such data for analysis and predictions that can be used by
different computer programs quickly and viable way. This document aims to review the main
spatial data analysis methods used in epidemiological studies in veterinary medicine. In
addition, as a practical demonstration, the kriging interpolation will be applied to estimate
the location of free-living wild boars in the state of Rio Grande do Sul.

Keywords: spatial epidemiology, spatial statistics, environment, mapping.
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1. INTRODUCAO

A transmissao e o delineamento de uma doencga infecciosa estdo estritamente ligados
ao espaco e a sua proximidade espaco-temporal. Ha muito tempo atras, estudos
epidemioldgicos trabalham com os fatores relacionados ao espago, ao tempo e ao individuo
(MacMahon & Pugh, 1970; Lilienfeld & Lilienfeld, 1980). No século 19, John Snow (1990)
utilizou técnicas de mapeamento para analisar a grande epidemia de colera ocorrida no ano de
1854 em Londres (Figura 1). O estudo vinculou as mortes por cdlera com a localizagcdo do
suprimento de agua das diferentes bombas publicas de abastecimento, identificando assim a
origem da epidemia, mesmo sem conhecer o agente etioldgico, utilizando o fator espaco para
a resolucdo dos casos. A andlise espacial em eventos sanitarios refere-se ao estudo qualitativo
e quantitativo da distribuicdo de doencas ou fatores que podem determinar sua ocorréncia, no
qual o objeto principal do estudo é a sua localizacdo geogréafica e sua relagdo com o ambiente
(Gesler, 1986). O campo da analise de dados espaciais envolve dados que representam o
desfecho de um processo operando no espacgo. Diversos métodos estatisticos sdo utilizados
para descrever e explicar esses dados. Os avangos das técnicas de geoprocessamento e
geoestatistica contribuiram para que as analises espaciais de dados se tornassem uma
ferramenta indispensavel para a epidemiologia e investigacfes epidemiolégicas. Entretanto, a
incorporacdo efetiva dessas técnicas na area da salde animal ainda ocorre de forma muito
pontual e esparsa. Com isso, perante essa necessidade, o presente trabalho de conclusdo de
curso em Medicina Veterinaria elabora uma analise dos principais aspectos de anélise espacial
de dados e propGe uma revisdo dos principais métodos de estatistica espacial conhecidos e

aplicados em estudos em saude animal.
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Figura 1: Mapa da localizacdo das mortes devido a Colera (pontos) e os locais de
suprimento de agua (cruzes) na cidade de Londres feito por John Snow em 1854. Fonte:
Pfeiffer, 2012.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.2 Epidemiologia Espacial

O termo Epidemiologia Espacial € utilizado para definir estudos nos quais a
localizagdo dos eventos é o principal componente a ser analisado (Saez & Saurina, 2007). E
considerada uma subdisciplina da Epidemiologia, onde a distribuicdo espacial de eventos
possibilita determinar padrdes da atual situacdo sanitaria de uma area, caracterizar a dinamica
e explicar padrées de ocorréncia de uma enfermidade, formular hipdteses e identificar
possiveis fatores de risco, aléem de conduzir e direcionar o delineamento de programas
sanitarios, sejam eles de controle, monitoramento ou agdes de vigilancia.

Na medicina humana, existem estudos de epidemiologia espacial antes do século
XIX (Lawson & Williams, 2001). J& em medicina veterinaria encontram-se poucos exemplos,
na literatura, de estudos espaciais antes do anos 80. Tratam-se basicamente de trabalhos
elaborados por parasitologistas que buscavam a relagdo do espago e clima com vetores de
algumas doencas. Um dos primeiros trabalhos foi conduzido na Tanzania (Robson, 1961), no
qual foi demonstrado que a febre da Costa Leste em bovinos estava confinada a areas onde
existiam moscas tsé-tsé.

2.1.1 Analise espacial

A analise espacial é o estudo de fenbmenos que sdo vinculados ao espaco no campo
da epidemiologia espacial, na qual sdo incluidas uma série de métodos estatisticos. Pode se
dizer que a analise espacial faz a ligagdo entre um valor de natureza espacial e as diversas
ferramentas aplicadas em estatistica e modelagem matematica, permitindo assim, combinar
variaveis georreferenciadas. A partir delas, criar e analisar novas variaveis de interesse (Rosa,
2011). Os objetivos da aplicacdo dessas analises em epidemiologia espacial sdo descrever 0s
padrdes espaciais, identificar agrupamentos geograficos e explicar os riscos para ocorréncia
dos eventos sanitarios. Para isso, é fundamental o acesso a dados com informacdes claras e
concisas. Atualmente, isso é feito através do uso de ferramentas de geoprocessamento, aos
quais se associam os sistemas de informacdo geogréfica (SIG), o processamento digital de
imagens e a cartografia digital.

2.1.1.1 Sistemas de Informacdo Geogréfica (SIG)
O Sistema de Informacdo Geografica (SIG) e a ferramenta de coleta de dados do

geoprocessamento. E caracterizado por um conjunto de ferramentas computacionais,
composta por equipamentos e programas que realizam a integragéo dos dados coletados para

posterior analise do geoprocessamento (Rosa, 2011). Esse sistema é composto pela entrada de
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dados (input), processamento, saida (output) e retroalimentacdo (feedback). Logo, o SIG
caracteriza a relacdo entre a tecnologia da informacdo com a formacao e o gerenciamento de
bancos de dados georreferenciados, e sua posterior visualizacdo através da cartografia digital
em softwares especificos para essa finalidade. Ainda, o SIG € uma ferramenta acessivel,
pratica e economicamente viavel, sendo assim, & a principal ferramenta usada no
geoprocessamento e na coleta de dados espaciais.

2.1.1.2 Geoprocessamento

Os dados tratados pelo geoprocessamento incluem aqueles de natureza essencialmente
geogréfica, como a localizacdo (pontos geograficos) ou uma determinada extensao de area e,
também, aqueles sem natureza geografica que podem ser representados cartograficamente.
Um exemplo de dados sem natureza geografica sdo 0s nomes dos proprietarios e as
caracteristicas socioecondmicas de suas propriedades rurais. Esses dados podem ser
georreferenciados por um endereco ou CEP, por exemplo.

A visualizagdo ocorre por meio dos mapas tematicos, os quais sdo um veiculo de
comunicacdo visual valioso que demonstram fenémenos geograficos que estdo ocorrendo
naquele momento. Ainda, existe a possibilidade de modificar esses mapas de acordo com a
intengdo da pesquisa, proporcionando diversas caracteristicas visuais distintas.

O uso das técnicas de geoprocessamento vem aumentando cada vez mais no
planejamento, no monitoramento e nas avaliacdes das acGes em saude animal e publica
(Barcellos, 2004). Especificamente, no campo da Epidemiologia, tanto animal quanto
humana, o geoprocessamento faz parte da analise da dindmica espacial das doencas em suas
relagbes com o ambiente e espaco. Na avaliacdo da situacdo real da doenca e na identificacéo
de regibes de alto risco, € um instrumento importante de apoio as atividades de vigilancia
epidemioldgica, planejamento de acOes de prevencdo e controle de enfermidades,
especialmente no contexto atual, devido ao surgimento de doencgas emergentes. Segundo
SMOLINSKI ET AL 2003, 75% das doencas emergentes que surgiram nas ultimas décadas
sdo zoonoses, estreitando cada vez mais a relacdo entre a saude humana e animal com o
ambiente.

Além disso, com o0s recentes avangos na &rea da computacdo relacionados aos
equipamentos de coleta de informacgfes geograficas e softwares de andlises de dados
espaciais, foi possivel intensificar a interacdo das grandes bases de dados espaciais com o
desenvolvimento da epidemiologia espacial. Os métodos de captura, armazenamento e
demonstracdo de dados geogréficos (SIG) criaram uma demanda para novas ferramentas de

analise de estatistica espacial. Contudo, as técnicas de analise espacial foram desenvolvidas
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paralelamente, mas de forma independente. Como resultado disso, softwares SIG ainda tem
algumas funcionalidades limitadas para essas analises espaciais (Pfeiffer, 2004).

2.2 Analise espacial de dados em epidemiologia espacial

De acordo com os autores BAILEY & GATRELL (1995) a anélise espacial dos dados
em epidemiologia segue um padrdo cronoldgico de trabalho e é dividida em trés grupos de
métodos de andlise: visualizacdo, exploracdo e modelagem matematica (Figura 2). Os dois
primeiros grupos sdao métodos que se concentram exclusivamente em analisar a dimenséo
espacial dos dados.

A visualizacdo €, provavelmente, o método de analise espacial mais utilizada, pois
resulta em mapas que descrevem os padrdes espaciais e tem a finalidade de estimular e
apontar uma analise mais complexa.

A exploracdo de dados espaciais envolve o uso de métodos estatisticos quantitativos
para determinar se os padr@es observados sao aleatérios no espago.

Ja a modelagem matematica introduz o conceito de relacdo causa-efeito usando os
dados e seus respectivos atributos, tanto espaciais quanto ndo espaciais para explicar ou
predizer os padrdes espaciais.

Entretanto, nenhuma destas abordagens permite uma inferéncia independente, ou seja,
existe uma ligacdo e uma sobreposicdo entre 0s trés grupos, particularmente entre a
visualizacdo e a exploracdo, uma vez que a apresentacdo visual pode exigir a utilizacdo de
métodos de analise quantitativos. Ainda, esse processo nao segue uma linearidade restrita, a
apresentacdo dos resultados de exploracdo e modelagem requer um retorno ou feedback aos

métodos de visualizag&o.
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Figura 2: Diagrama de uma analise espacial em epidemiologia.

2.2.1 Dados espaciais

Os dados coletados para a investigacdo epidemioldgica de um evento sanitario tém
como objetivo a localizacdo geografica e o conhecimento dos atributos dessas observacgdes. A
presenca de um referencial geogréafico para cada observacdo permite em primeiro lugar, para a
analise espacial, a determinacdo das relagdes da localizacdo geografica entre todas as
observacdes coletadas e seus atributos e, em segundo lugar, os dados dos atributos adicionais
podem ser obtidas através da ligacdo espacial com outros dados georreferenciados.

Existem varios modelos conceituais usados para representar um espaco geogréafico
especifico em uma imagem cartografica ou mapa. Os mais utilizados sdo os conceitos de
“entidades” e “campos”. A primeira abordagem vé o espaco sendo ocupado por entidades
com seus atributos especificos ou caracteristicas intrinsecas. Sua posi¢cdo pode ser mapeada
atraveés de um sistema de coordenadas geograficas. A segunda abordagem descreve a variagdo
de determinado atributo no espaco, com uma funcdo matematica vinculada e com certa
continuidade no espacgo. Por exemplo, as mensuracGes de precipitagdes ou temperaturas em
uma determinada area.

2.2.1.1 Dados espaciais tipo “entidades”
Os dados espaciais do tipo entidades utilizados pelos SIGs séo divididos em pontos,

linhas e poligonos.
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A representacdo de uma entidade pontual é feita por um par de coordenadas (X, Y). As
linhas e os poligonos sdo um conjunto de pares de pontos. As linhas podem representar
caracteristicas lineares continuas, como rodovias ou rios. Os poligonos sao utilizados para
definir &reas continuas com uma caracteristica comum, como a area de uma cidade ou a
abrangéncia de uma floresta. Todas essas entidades possuem seus atributos, ou seja, possuem
as informagdes vinculadas a essa entidade. Por exemplo, um ponto, além de determinar a
localizagdo de um rebanho infectado em um espacgo, contém informacfes sobre a espécie
animal afetada e a doenca em questéo.

Na linguagem espacial e cartogréfica, os SIGs projetam essas entidades em mapas
através de trés maneiras: vetores, rasters e redes triangulares irregulares (TIN, do termo em
inglés triangulated irregular network).

Os vetores sdo a unido de pontos por retas que representam formas com caracteristicas
espaciais baseadas em um conjunto ordenado de coordenadas, como as fronteiras dos
municipios, que sdo uma série de pontos unidos com linhas retas.

Conjuntos de dados rasters representam caracteristicas geogréaficas dividindo o mundo
em forma de células quadradangulares ou retangulares dispostas em uma grade (Figura 3).
Cada célula tem um Unico valor de atributo que é utilizado para representar o fénomeno
espacial presente, tal como a variagdo da temperatura ou a altitude, por exemplo. Esse atributo
é vinculado a uma funcdo matematica que determinar a variacdo desse atributo ao longo da
célula. Sdo utilizados para representar caracteristicas de pontos, linhas e poligonos.

Redes triangulares irregulares (TIN) sdo usadas para representar superficies em trés
dimensdes, como a morfologia geogréfica de uma éarea, com suas elevacgdes e distribuicdo no
espaco (Figura 4). TINs sdo uma forma de conjunto de dados geogréficos baseados em
vetores e sdo construidos por triangulacdo de um conjunto de pontos. Os pontos estdo

conectados com uma série de arestas ou retas para formar uma rede de triangulos.

Figura 3: Exemplo de um conjunto de célular no formato de raster.
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Figura 4: Representacdo de um mapa com a rede de triangulos irregulares.

Um conjunto de representacdes cartograficas representando uma area especifica forma
um banco de dados, o qual representa uma camada quando projetada espacialmente. Como
consequéncia de uma unido de diversas camadas distintas, uma nova regido ¢ elaborada e é
vinculada a um novo banco de dados, que pode ser denominado geodatabase. A Figura 5 faz
uma representacdo da unido de camadas com tipos de representacdes diferentes formando

uma nova regiao.

water

roads

ﬁ /ﬁ elevation

Figura 5: Demonstracdo da sobreposi¢do de quatro camadas diferentes, com diferentes

tipos de representacédo cartograficas dos SIGs.

2.2.2 Coleta de dados espaciais
A coleta de dados espaciais envolve a captura, verificagdo e uma estruturacdo do

processo (Burrough & McDonnell, 1998). Atualmente, com a tecnologia de aparelhos moveis
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como o GPS (global positioning system), que é um sistema de navegagdo regido por satélites,
proporcionou a captura da informacao da posi¢ao no espaco representado por uma coordenada
geografica. Para projetar esses dados coletados em um mapa é preciso definir o sistema de
coordenadas geogréaficas, pois as camadas de dados que sdo processadas conjuntamente em
um SIG, devem ser representadas pelo mesmo sistema de projecdo cartografica (Aronoff,
1989). Existem dois tipos principais de projecdes: sistema de coordenadas geogréficas e
sistema de projecao Universal Transverso de Mercator (UTM).

O sistema de coordenadas geografica expressa qualquer posi¢do horizontal em uma
superficie plana através de duas das trés coordenadas existentes num sistema esférico de
coordenadas, alinhadas com o eixo de rotagdo da Terra (Figura 6). Nesse caso, 0 globo esta
dividido em paralelos e meridianos e sua localizagdo é representada por meio do sistema de
latitude e longitude, as quais sdo orientadas conforme os pontos cardeais e referenciadas de
acordo com o meridiano de Greenwich e a Linha do Equador. A longitude (eixo X) varia na

direcdo Leste-Oeste, a latitude (eixo Y) varia na diregdo Norte-Sul e sdo medidas em graus.

Latitude Longitude

0
) Semimeridiano
de Greenwich

Figura 6: Diviséo do globo terrestre em meridianos e paralelos utilizados pelo sistema

de coordenas geogréfico.

J& no sistema de projecdo UTM (Figura 7), o globo é dividido em 60 fusos de 6 graus
de longitude (eixo X), numerados a partir do antimeridiano de Greenwich, seguindo de oeste
para leste até o encontro com o ponto de origem. A extensdo latitudinal estd compreendida
entre 80° Sul e 84° Norte. O eixo central do fuso, denominado como meridiano central
estabelece, junto a linha do Equador, a origem do sistema de coordenadas de cada fuso. Cada
fuso também é chamado de Zona UTM e a unidade de medida é o metro.
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Figura 7: Demonstracéo do sistema UTM.

2.2.3 Conceitos basicos para a analise espacial

Antes de apresentar 0s principais conceitos e parametros para a analise espacial é
necessario entender que a denominagdo “estatistica espacial” surgiu em oposicao as diversas
técnicas da estatistica nos estudos em salde humana e animal especificamente (Santos &
Souza, 2007). Isso porque um dos pressupostos mais basicos e gerais da estatistica é o da
independéncia entre as observacdes — 0 que se mede em um individuo ndo esta associado ao
que esta sendo medido no outro individuo, exceto, quando existem possiveis fatores comuns
que podemos estimar por meio dos diversos testes estatisticos existentes, como teste do chi-
quadrado e regressao multipla. Todavia, quando a localizacdo espacial é uma caracteristica da
observacdo, esse pressuposto perde poder explicativo, pois segundo TOBLER (1979) “todas
as coisas sdo parecidas, mas coisas mais proximas se parecem mais do que as coisas mais
distantes”, portanto, a informagao da localizacdo das observagdes contribui para as analises.
Uma potencial consequéncia de ignorar o efeito espacial nas analises estatisticas é subestimar
0s erros e sobrestimar a significancia dos testes, com isso, aumentando 0s riscos de erros do
Tipo 1 estarem enviesando os resultados (Pfeiffer, 2008). O erro Tipo 1 superestima o
resultado, devido a maior proporc¢éo de falsos positivos.

2.2.3.1 Dependéncia espacial

Um conceito primordial na compreensdo e analise correta de dados com natureza
espacial é a dependéncia espacial (Druck, 2004). A dependéncia espacial surge sempre que 0
atributo de uma observacdo de algum lugar no espaco esta relacionado com outro atributo ou
em outros lugares no espaco. Esse fenémeno ocorre devido a similaridade das observacdes

que estdo proximas, isto é, como foi dito anteriormente, observa¢cdes com maior proximidade
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no espaco possuem uma correlagdo maior do que com as observagdes mais distantes (Krempi,
2004). A quantificacdo da dependéncia espacial é denominada autocorrelacdo. A preposicao
“auto” esta indicando que a medida de relagdo de dependéncia é realizada em varios locais
distintos do espaco com a mesma varidvel. Dois aspectos induzem a ocorréncia da
autocorrelgéo espacial: erros de medidas e fendmenos de interacdo espaciais externos, como
por exemplo, o aspecto topoldgico do espaco.

2.2.3.2 Heterogeneidade espacial e isotropia

A heterogeneidade espacial surge devido ao fato que os dados utilizados para explicar
determinados fendémenos espaciais s@o de unidades distintas na grande parte das vezes
(Krempi, 2004). Essa heterogeneidade espacial estd relacionada com a variacdo da
dependéncia espacial através da distancia. Caso a dependéncia espacial ndo se altere com a
mudanca da distancia, o fenémeno é denominado estacionario, e o contrario, portanto, nao-
estacionario ou heterogéneo.

A isotropia acontece quando a dependéncia espacial de um processo estacionério é a
mesma em todas as suas direcdes, entretanto, é dito anisotrépico, caso essa dependéncia
espacial varie em direcdes diferentes.

As descricfes e conceitos apresentados até aqui neste trabalho descreveram um
conjunto basico de propriedades dos dados espaciais e devem ser levados em consideracao

para as futuras analises espaciais em estudos de epidemiologia humana e veterinaria.

2.3 Visualizagéo espacial

Como ja foi salientado anteriormente nesse trabalho, o primeiro passo para qualquer
andlise e investigacdo epidemioldgica € a visualizagdo das caracteristicas das observacGes
coletadas (Bailey & Gatrell, 1995). O objetivo béasico da visualizagdo de dados espaciais é
demonstrar os padrfes e possiveis tendéncias de distribuicdo das observacbes por meio dos
mapas tematicos. Existem trés maneiras diferentes de representar os eventos em mapas de
acordo com os métodos de visualizacdo: representacdo de dados por padrdo de pontos, dados
agregados por areas e dados continuos.

2.3.1 Visualizagao espacial de dados por padréo de pontos

A visualizagdo por meio de pontos é a maneira mais tradicional e mais utilizada pelos
estudos epidemioldgicos, como € o caso no estudo da cdlera na Inglaterra conduzido por John
Snow. Os pontos determinam uma localizagdo geografica representada por um par de
coordenadas geograficas. Mapas de pontos sdo considerados a maneira mais simples de

visualizacdo de eventos sanitarios com localizacdes conhecidas. No entanto, apresentam
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problemas onde existem uma grande quantidade de eventos ou multiplos eventos numa
mesma localizagdo. Em ambas as situagfes, o resultado sd@o mapas apresentando
aglomeracOes desses pontos, o que dificulta a sua visualizacdo e identificacdo dos atributos
das observactes (Figura 8). Ha a possibilidade de usar diferentes simbolos para diferenciar
esses atributos, mas ainda assim, é prejudicado pelo grande nimero de dados. Portanto, 0s
pontos séo escolhidos quando existem poucos dados e com o objetivo simples de localizagdo
dos eventos (Stevenson, 2003). Como alternativa a essa formacdo de aglomerados, que
resultam numa superficie praticamente continua de pontos, existe 0s métodos de suavizacao
de imagens cartograficas. Como a interpolacdo de dados da geoestatistica (Lawson &
Williams, 2001) e o método de Kernel. Esses métodos sdo caracterizados pela construcdo de
mapas isopléticos. Isoplético quer dizer “mesmo valor”. O método isoplético é aplicavel para
fendmenos geograficos de natureza continua, tais como: médias, razdes, proporcOes e
medidas de dispersdo de algum atributo, atribuido a area envolvida. Além disso, mapas
isopléticos sdo caracterizados por apontarem as direcdes e as intensidades que os valores dos
atributos crescem ou decrescem ao longo da area. Na epidemiologia espacial, por exemplo,

esse método € aplicado em mapas de densidade populacional.
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Figura 8: Mapa de visualizagdo de pontos. Os pontos representam focos positivos para
tuberculose bovina em abatedouros na Inglaterra durante os anos de 1985 a 1997. Destaque

para a aglomeracdo de pontos no sul do pais. Fonte: Pfeiffer, 2012.
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2.3.2 Visualizagdo espacial de dados agregados por areas

A visualizacdo de dados agregados por area geografica é a mais utilizada para
manipular dados de populacdo. O processo de agregacdo de dados espaciais envolve a
sumarizacdo de um determinado atributo pertencente a um grupo de pontos, assim,
produzindo um valor Gnico que se refere a uma area especifica. A sumarizacdo pode ser
resultado de uma soma, uma media ou uma propor¢do, por exemplo. As &reas que
frequentemente delimitam a agregacdo de dados sdo as divisbes politico-administrativas,
como um pais, um estado ou um municipio.

Em estudos epidemioldgicos, a representacdo do numero de casos por area é a forma
mais usual de dados agregados por areas (Pfeiffer, 2012). A contagem desses casos pode ser
expressa em funcdo do tamanho da populacédo, sob a forma de prevaléncia ou incidéncia por
unidade de area. Os mapas coropléticos sdo a melhor forma de representacdo nesse caso, pois
tém como finalidade representar em imagens os valores calculados na area delimitada.
Contudo, quando se analisa mapas coropléticos é necessario levar em consideracdo pelo
menos dois fatores (Pfeiffer & Jones, 2002):

a) Devido a escolha de areas delimitadas por razdes politicas, isso pode ser um
fator irrelevante ou ter um impacto direto sobre o espalhamento do evento
sanitario.

b) Areas geograficamente muito extensas podem ter resultados superestimados,
pois a populacdo alvo ndo possui uma distribuicdo homogénea por toda a
extensdo da area demarcada. Esse fendmeno é chamado de MAUP (modifiable
area unit problem) — “problema de unidade de area modificavel”. Os efeitos do
MAUP sdo inerentes aos dados coletados através de agregagdo por areas, pois
0s pontos de coleta de dados sdo aleatérios e ndo podem ser diretamente
associados a distribuicdo espacial do atributo analisado (Openshaw, 1984).

O cartograma € um método que corrige o0 problema derivado das agregacdes em
extensas areas (Dorling, 1995). O cartograma € um tipo de mapa que representa a densidade
de um atributo ou variavel escolhida sobre a area de sua ocorréncia, ao invés da simples
apresentacdo em uma determinada area (Dorling, 1995). Os contornos originais da area sdo
deformados em fungdo do peso desta variavel. A conformidade com os limites originais da

superficie sdo preservados ao maximo.
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Figura 9: Exemplos de mapas coropléticos demonstrando a prevaléncia de tuberculose
bovina (TB) em abatedouros na Inglaterra nos anos de 1985 a 1997. A prevaléncia de TB é
expressa em nimero de abatedouros positivos a cada 100.000 abatedouros. O mapa (a) tem
sua distribuicdo somente pelas fronteiras politico-administrativas da Inglaterra. O mapa (b)
tem a correcdo de um cartograma, onde as fronteiras foram modificadas de acordo com o

tamanho da populacéo de bovinos. Fonte: Pfeiffer, 2012.

2.3.3 Visualizacdo espacial de dados continuos

Dados de natureza continua no espago tém sua localizacdo estimada ao longo de uma
determinada area, como a distribuicdo das chuvas, humidade, poluicdo do ar ou concentracéo
de minerais no solo. Nesse caso, o dado € uma medida obtida em um ponto amostrado, logo,
apesar de ser atribuido ao ponto, o atributo do dado é referente a area amostrada, a qual ¢,
geralmente, um espaco continuo e sem delimitacdo explicita. Portanto, esse ponto possui uma
coordenada geografica e um atributo na forma de valor medido, sendo um dado continuo ou
discreto.

As tecnicas mais usuais para a visualizacdo desses tipos de dados sdo voltadas para a
predicdo espacial e interpolacdo, pois os valores sdo estimados a partir de valores ja
mensurados (Berke, 2004). As principais técnicas utilizadas em estudos epidemioldgicos séo

a krigagem e o método de Kernel.
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2.3.3.1 Kernel

O método de Kernel pode ser usado para estimativa de densidade de dados categdricos
e continuos. E uma técnica de interpolacdo exploratoria que gera uma superficie de
visualiza¢ao de “areas quentes”. Uma area quente ¢ uma concentracdo de eventos que pode
indicar alguma forma de aglomeracéo espacial.

E um método analitico ndo paramétrico, em que uma distribuicio de pontos ou eventos
¢ transformada em uma superficie continua. Umas das maiores vantagens & a rapida
visualizacdo de areas que merecem atencdo, além de ndo ser afetada por divisdes politico-
administrativas. Entretanto, a analise por Kernel € estritamente subjetiva e depende do
conhecimento prévio da area estudada.

A estimativa de densidade Kernel é uma funcdo de distribuicdo de probabilidade
bivariada aplicada para determinar a intensidade de um processo espacial (Bailey & Gatrell,
1995). Para aplicacdo é necessaria a definicdo de dois parametros bésicos, que podem ser

visualizados pela formula:

Onde t ¢ raio de influéncia que define a vizinhanga do ponto a ser interpolado, e k ¢ a
funcdo de estimacdo de Kernel que fara o alisamento da superficie.

Uma aplicacdo muito comum de Kernel é a estimativa de densidade populacional de
animais e propriedades em grandes areas. STEVENSON ET AL. (2000) conduziram um
estudo descritivo espacial da ocorréncia da Encefalopatia Espongiforme Bovina (BSE) na
Inglaterra usando 0 método de Kernel (Figura 10).
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Figura 10: Mapas isopléticos elaborados a partir do método de Kernel. Os mapas

demonstram a evolucgéo da prevaléncia de BSE na Inglaterra durante os anos de 1987 a 1997.

A prevaléncia de BSE ¢ expressa pelo nimero de focos positivos a cada 100 propriedades.

Fonte: Stevenson, 2000.

2.3.3.2 Krigagem

A krigagem é um método de interpolacdo espacial da geoestatistica baseada na

suavizacdo de uma superficie, a partir de poucos pontos amostrados vinculados com uma

variavel continua de interesse. Diferente da estimacdo de Kernel, a krigagem € fundamenta

num modelo paramétrico espacial (Berke, 2004). A predicdo da krigagem €é construida por
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meio de variogramas empiricos. O variograma é uma ferramenta que mede quantitativamente
a relacdo de dependéncia de um evento no espaco. GRAHAM ET AL. (2005) realizou uma
pesquisa da distribui¢do espacial, no Texas, de anticorpos contra Salmonella entérica serovar

Typhimurium em rebanhos leiteiros.

2.4 Exploracéo espacial

A analise exploratdria de dados espaciais implica na busca da presenca de algum tipo
de padrdo na ocorréncia dos eventos sanitarios, baseada na formulacdo de hipdteses
estatisticas.

A diferenciacdo entre visualizar e explorar dados é uma questdo importante, pois suas
delimitacGes ndo estdo bem definidas, uma vez que existe uma ligacdo entre alguns dos seus
métodos. Portanto, essa diferenciacdo depende basicamente do grau de manipulacdo dos
dados que o método aplicado envolve. Essas abordagens sdo normalmente acompanhadas de
uma interpretacdo intuitiva e tem como objetivo estimar uma impressao inicial da area de
estudo. Segundo os autores que propuseram essa diferenciacdo dos métodos de anélise
espacial (Bailey & Gatrell, 1995), a tendéncia é realmente mesclar esses dois métodos devido
a semelhanca e inter-relacdo entre as suas técnicas. Nesse contexto, o presente trabalho
utiliza-se dessa integracdo dos métodos de visualizacdo com os de exploragcdo. A partir da
revisao dos principais aspectos das analises ditas exploratorias, as técnicas de interpolacdo de
dados citadas anteriormente serdo analisadas e demonstradas em estudos epidemioldgicos de
medicina veterinéria.

Neste capitulo, os métodos de analise exploratdria de dados espaciais também serdo
divididos em: analise exploratoria de pontos, de dados agregados em éareas e de dados
continuos.

2.4.1 Andlise exploratoria de pontos

A primeira etapa da analise exploratéria de pontos ¢ a verificacdo se existe um padrao
espacial de distribuicdo de pontos. Pensando em um teste estatistico, as hipOteses seriam
formuladas com base na pergunta: o padrdo de distribuicdo dos pontos é aleatorio? Esta
distribuido ao acaso? Em estudos epidemioldgicos, o esperado é que a distribuicdo de eventos
sanitarios esteja vinculada com determinados fatores ligados ao espaco e ao tempo (Wakefield
et al., 2000). Padr@es de distribuicdo espacial podem ser classificados como regular, aleatorio
ou agregado.

No padrdo de distribuicdo de pontos regular, a distdncia média entre os pontos

amostrados tende a ser constante, essa SitanéO ocorre em estudos com amostragens
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planejadas. O padrdo aleatorio ndo tem nenhum modelo de distribuicdo, estd ocorrendo por
um completo ao acaso.

O termo cluster é utilizado para descrever eventos sanitarios que estdo agregados ou
aglomerados no espaco e tempo de forma inesperada (CDC, 1990). Essa agregacéo espacial
de uma doenca pode ser atribuida a fatores demogréficos, genéticos, ambientais ou socio-
culturais, por exemplo (Werneck & Struchiner, 1997).

O objetivo principal da investigacdo de clusters no espaco em epidemiologia € o
esclarecimento do mecanismo responsavel pela sua formacao e, se essa formagdo € ou nédo
devido ao acaso. Sao basicamente dois mecanismos explicativos de interesse epidemioldgico
que podem estar contribuindo para a formacao de clusters de uma doenca (Marshall, 1991). O
primeiro pode ser explicado por fatores de risco transitorios que expdem os individuos a um
maior risco de adoecer de maneira independente, por exemplo, algum manejo de criacdo. Ja o
segundo, processos infecciosos ou herangas genéticas sdo responsaveis pela formagdo dos
agregados, na qual a independéncia entre eventos nao é observada.

Segundo os autores BESAG & NEWELL (1991), os métodos estatisticos de anélise
espacial para investigacdo de clusters podem ser categorizados em dois tipos: globais ou
locais. Os testes estatisticos globais objetivam identificar um padrdo geral de distribuicdo da
doenga em uma grande regido, sem identificar a sua localizacdo geogréfica.

Ja os testes locais sdo utilizados quando se tem a localizacdo dos dados, ou seja,
verificam a existéncia de clusters em regibes pré-definidas, antes mesmo da observacdo da
sua ocorréncia (Santos & Souza, 2007). A sua hipétese alternativa é que o nimero de eventos
sanitarios observados sdo maiores do que o esperado para aquela regido. Um exemplo pratico
do uso desses testes focais € para determinar a localizacdo de um foco suspeito, com o risco
aumentado para determinada doenca.

Muitas dessas técnicas exploratdrias de identificacdo de aglomerados utilizam o
método de Monte Carlo para avaliar a significancia estatistica dos clusters encontrados
(Pfeiffer, 2012). Apos o célculo da estatistica da técnica espacial, 0 método de Monte Carlo
faz diversas simulagcfes aleatorias com os dados observados, acumulando distribuicGes e a
partir destas, sera calculado um nivel descritivo (valor de p).

2.4.1.1 Testes globais para anélise de cluster em pontos
2.4.1.1.1 Cuzick e Edwards’ k-nearest neighbour test

CUZICK & EDWARDS (1990) desenvolveram um método para deteccdo espacial de
clusters para populac@es expostas ao risco com distribuicdo heterogénea ou ndo-estacionéria

numa determinada area. O método é baseado na localizacdo dos casos (positivos para a
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doenca) e numa selecdo aleatéria dos controles (negativos), presumindo que controles
vizinhos também podem ser outros casos.

O teste estatistico (Tx) conta quantos controles vizinhos sdo casos. Para o célculo
estatistico, € incluido um parametro “k”, que € determinado empiricamente pelo usuario. Esse
pardmetro refere-se ao numero de controles vizinhos dos casos que sera utilizado. Para cada
caso, o teste conta quantos controles vizinhos, ou quantos parametros k vizinhos, também séo

casos. Pela férmula:
T, =Y m, (k)
=1

Hipdtese nula: Casos e controles forma amostrados a partir de um ponto de
distribuicdo espacial comum.

Hipdste alternativa: Os casos estdo espacialmente agrupados em relagdo aos controles.

Onde Ty é o total sobre todos os casos no conjunto de dados e n é nimero da
populacdo amostral. Por exemplo, T1 é o nimero de casos no conjunto de dados cujos
vizinhos mais proximos também sdo casos (k = 1).

Se 0s casos estdo agrupados, os vizinhos proximos tendem a serem outros casos 0O
valor Ty é alto. Entretanto, quando todos os casos possuirem pontos vizinhos somente como
controles, T sera igual a zero.

CUZICK & EDWARDS (1990) utilizaram o método para a triagem de aglomerados
de casos de leucemia infantil e linfoma diagnosticado no Reino Unido entre 1974 e 1986. Os
dados mostraram uma aglomeracdo espacial significativa de casos de leucemia em relacédo a
distribuicdo espacial dos controles. Existem muitos exemplos na literatura em sadde animal
utilizando também esse método. CARPENTER ET AL (2006) procuraram detectar
agrupamentos espaciais de abortos de rebanhos leiteiros na Dinamarca. PEREZ ET AL (2002)
investigaram clusters de tuberculose bovina na Argentina, para o qual os dados foram
agregados pelos municipios. Os municipios com uma prevaléncia maior do que a mediana
foram definidos como casos, e aqueles com uma prevaléncia mais baixa do que ou igual a
mediana como controles. Importancia global do agrupamento é avaliada usando valores de k
variam de um a dez.

2.4.1.1.2 Ripley’s K-function
A funcdo K de Ripley utiliza uma medida de primeira ordem, assume 0 pressuposto

que ndo ha variacdo da intensidade e na direcdo na ocorréncia de um evento, portanto, é
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utilizada para detectar clusters em popula¢des com distribuicdo estaciondria em um processo
isotropico.

Pela formula, a funcdo K é calculada através do nimero de eventos dentro de uma
distancia s. Para ser um cluster, cada caso tem maior risco de estar cercado por outros casos
em uma mesma area de interesse (R), portanto, para distancias s menores, a fungdo K sera
maior. Por outro lado, se 0s casos estdo espacados e distribuidos de forma regular, para

valores pequenos de s, a funcdo de K também sera pequena.

K(s)= E.’I'R > > Ld,)

Todavia, devido as variacfes na distribuicdo espacial da populacdo em risco, uma
unica funcdo K calculada para os casos pode ndo conter a informacdo completa. Assim, a

funcdo K dos casos ¢ comparada com a funcdo K dos controles.

D(5)=K__(s)-K

case comtrol

(s)

Hipotese nula: A distribuigdo dos casos é uniforme.

Hipdtese alternativa: A distribuicdo dos casos estd aglomerada.

A diferenca observada é interpretada como a medida em si de agregacdo de casos, e
maior do que foi observado nos controles (Stevenson, 2003).

O 'BRIEN (2000) usa a fungéo K de Ripley para investigar agrupamentos de diferentes
tipos de neoplasias em humanos e em cdes em Michigan, Estados Unidos, entre os anos 1964
e 1994, concluindo que os processos de determinacdo de agregacdo espacial dos casos nas
duas espécies ndo sdo independentes uma da outra. ABERNETHY ET AL. (2000) utilizam a
funcdo K para identificar agrupamentos espaciais grupos de aves afetadas pela doenca de
Newcastle na Irlanda do Norte entre 1996 e 1997.

2.4.1.2 Testes locais para andalise de clusters em pontos

Os métodos espaciais ditos globais apresentados anteriormente, permitem avaliar se
existe uma diferenca estatistica significativa entre as observacdes dentro e fora de uma &rea de
influéncia. Mas na grande parte das vezes, principalmente em estudos de surtos sanitarios em
grandes areas, é necessario identificar o local onde estdo localizadas as possiveis fontes de
risco. Para isso, existe uma técnica que avalia 0 nimero de casos por meio de um circulo que
caminha no espaco, mudando o seu raio e a posi¢do do seu centro. Essa técnica faz uma

varredura (scan em inglés) da area estuda, com objetivo de localizar espacialmente a area com
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uma incidéncia de casos elevada dentro, e muito baixa, fora do circulo. Logo, a estatistica
espacial scan possui a habilidade de detectar e localizar geograficamente o cluster, j& que se
possui a informacéo da localizacdo dos casos e controles.

2.4.1.2.1 Kulldorff’s spatial scan statistic

O método proposto por Kulldorff (1997) leva em consideracdo a distribuicéo
populacional irregular que consequentemente influenciard na distribuicdo dos pontos sob a
hipdtese nula. A estatistica espacial scan é definida por uma janela geografica circular que se
move através da area de interesse, ou seja, € uma estatistica de varredura onde, o circulo inclui
diferentes conjuntos de &reas vizinhas (Barcellos, 2007). Somente considera-se uma outra
area, se 0 seu ponto central esta contido na janela. O raio de cobertura do circulo pode variar
de zero a um valor maximo, entretanto, a janela nunca pode incluir mais do que 50% da
populacdo total (Kulldorff, 1997). Para cada localizacdo em relacdo ao ponto central do
circulo, é verificado se existe uma elevacdo na proporcdo do ndmero de eventos quando
comparado com a regido externa do circulo.

A técnica cria um conjunto infinito de circulos distintos. Para cada um desses circulos,
é testada a hipoétese alternativa que existe um risco elevado de ocorréncia de eventos dentro
deste circulo em comparacdo com o exterior, gerando em um valor de probabilidade (p-valor).
E comparado o nimero de casos dentro do circulo com o nimero de casos esperados, se 0s
casos estivessem aleatoriamente distribuidos no espaco.

O teste € calculado por meio de uma funcdo de verossimilhanca. Na estatistica, funcao
de verossimilhanga é uma relacdo matematica por meio de uma probabilidade condicionada,
isto €, a ocorréncia de um evento esta condicionada a outro evento. No caso da estatistica
scan, a funcéo de verossimilhanga é maximizada para todas as janelas e, aquela com a maior
verossimilhanga € considerada como o cluster mais provavel de estar ocorrendo. Em outras
palavras, o cluster que tem a menor probabilidade de ter ocorrido ao acaso.

Além de identificar o aglomerado mais verossimil, 0 método também identifica outros
aglomerados secundarios que também sdo significativos. Existe a possibilidade de
sobreposicao desses aglomerados.

Dois tipos diferentes de modelos probabilisticos devem ser considerados quando se
aplica a estatistica espacial scan: modelo de distribui¢do Bernoulli e modelo de distribuicéo
de Poisson.

O modelo de distribuicdo de Bernoulli é utilizado para dados categoricos binarios, 0s

eventos s@o classificados como casos ou controles, positivos ou negativos. Os eventos ou
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individuos sdo identificados como pontos e sua localizacdo (coordenadas geogréficas)
constitui um processo pontual.

Ja no modelo de Poisson, o valor do evento em cada ponto ou area é considerado
como uma distribuicdo normal de acordo com a populacdo sob risco conhecida. Sob a
hipo6tese nula que o nimero esperado de casos em cada area € proporcional ao tamanho de sua
populacdo. O modelo de Poisson requer a contagem de casos e controles para cada localizagdo
dos eventos.

Para ambas os modelos, a estatistica scan ajusta a densidade populacional irregular
presente e sua andlise é condicionada ao numero total de casos observados. A determinagéo
do modelo que deve ser utilizado depende estritamente da variavel a ser respondida, como
dito anteriormente, para dados binarios, modelo de Bernoulli, dados em forma de contagens,
modelo de Poisson (Kulldorff, 2003).

Para realizar a estatistica scan, utiliza-se o software SatScan (Figura 11). O SatScan é
um aplicativo gratuito desenvolvido pelo professor Martin Kulldorff, do Instituto de Cancer

dos Estados Unidos (http://www.satscan.org). A entrada de dados é constituida da

identificacdo dos casos e controles e suas coordenadas geograficas correspondentes. O
resultado dessa andlise € a identificacdo dos centroides dos clusters significativos existentes e
0s seus raios de abrangéncia. Esses dados podem ser convertidos em um mapa de visualizagdo

utilizando softwares para essa finalidade.

& www .sstscan.org ¢ &~ vaho
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I Download
182 9.4.1
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Figura 11: Demonstracdo da pagina inicial do programa SatScan para utilizagdo na

analise espacial scan. Fonte: http://www.satscan.org/.
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Atualmente, a estatistica scan é a técnica exploratoria espacial mais utilizada em
estudos relacionados a saude animal, devido a essa acessibilidade e disponibilidade gratuita
do programa SatScan. Através dessa técnica, foram identificados clusters de Encefalopatia
Espongiforme bovina na Inglaterra (Stevenson et al., 2000), na Suica (Doherr et al., 2002) e
na Francga (Abrial et al., 2003). IGLESIAS ET AL. (2010) identificaram &reas de maior risco
para Influenza Aviaria de Alta Patogenicidade (HPAI) na Europa, utilizando anélises de

cluster sem conhecer o tamanho da populacdo em risco (Figura 12).
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Figura 12: Mapa indicando as areas com maior risco para HPAI (circulos vermelhos)
na Europa. Os clusters foram elaborados a partir de dados de surtos de HPAI em aves
silvestres detectados de 2005 a 2008 (pontos). Fonte: Iglesias, 2010.

2.4.1.3 Testes globais e locais para analise de clusters em areas
As andlises estatisticas dos testes exploratorios em areas, tanto os testes globais,
quanto os locais, sdo baseadas na relagdo de distancia e vizinhancas perante a uma variavel
nas areas que constituem o estudo. Essa relacdo é denominada dependéncia espacial.
Os metodos globais constituem uma aproximacdo mais conservadora do efeito da
dependéncia espacial, em que a relacdo de dependéncia poder ser resumido em um Gnico
valor. Pode ser obtido pelo coeficiente | de Moran e G de Geary, ou ainda, através de uma

variograma (para dados pontuais). J& os métodos locais, também conhecidos como LISA
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(Local Indicator of Spatial Association, ou Indicador Local de Associacdo Espacial) séo
valores associados a cada &rea especifica. Fornecem assim uma informacgdo acerca da
relevancia de um agrupamento espacial de valores ao redor de cada uma destas areas e a soma
destes valores € proporcional ao indicador global de associacao espacial (Krempi, 2004).

A estrutura de dependéncia espacial é calculada por uma funcdo de autocorrelacéo
espacial, que mede a correlacdo de uma Unica varidvel em diferentes lugares no espaco.
Assim, altas correlacdes indicam que os dados ndo estdo distribuidos de forma aleatdria no
espaco, logo, possuem uma relacéo de dependéncia e indicam a formacao de cluster.

Um aspecto fundamental para o calculo da autocorrelagdo espacial é a construcdo de
uma matriz de pesos de vizinhanca, que é usada para definir a relacdo espacial das areas, por
exemplo, se essas areas possuem a mesma fronteira, ou ndo (Pfeiffer, 2012). Visto que existe
uma dependéncia entre a autocorrelacdo espacial e a distancia, portanto, areas mais proximas
ou com limites vizinhos devem possuir maior peso no calculo, do que as mais distantes
(Moran, 1950).

Os dados utilizados nessas analises sdo geralmente taxas, pois estdo representando um
grupo ou uma populacdo em uma area delimitada, como as taxas de incidéncia de doenca ou
taxas de mortalidade.

2.4.1.3.1 |de Moran Global

O coeficiente de autocorrelacdo | de Moran é essencialmente uma alteracdo do
coeficiente de correlacdo comum da estatistica analitica, o coeficiente de correlacdo de
Pearson, mas com adi¢cdo de um parametro que mede a proximidade espacial (Durr & Gatrell,
2004). Essa proximidade espacial é a quantificacdo da similaridade de uma varidvel entre as

areas determinadas (Moran, 1950). Pela formula do coeficiente | de Moran global:

_ ny, Y W(Z—7)Z,~7)
2 W)Y (2 —2)

Onde n é o numero de areas do estudo, Z é a diferenca dos eventos observados menos

1

0 esperado, W é a medida de proximidade espacial entre um par de areas. Com dados
espaciais por areas, uma defini¢do usada para proximidade espacial é que as unidades de cada
area deve ter um limite comum. As ponderac¢Ges para os valores de vizinhanca podem ser
especificadas como binario (sim ou ndo), por exemplo, caracterizando se € uma area com
limite adjacente ou ndo. Ou ainda, utilizar uma matriz com ponderacdes das distancias, como

a distancia entre um par de pontos (Saez & Saurina, 2007).
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Conforme o célculo do coeficiente |1 de Moran, a autocorrelacdo de uma variavel vai
variar de +1 a -1. A correlagdo da variavel com ela mesma, medida no mesmo local, serd
sempre 1. Quanto mais proximo do 1, maior € a autocorrelacdo, maior a semelhanca entre as
areas, portanto, indica a aglomeracdo espacial dos eventos. O valor 0 indica inexisténcia de
correlagéo, e os valores negativos indicam correlacdo espacial negativa.

O teste de Moran deve ser usado para deteccdo de clusters em eventos com
distribuicdo estacionaria, ou seja, a autocorrelacdo espacial é constante em todas as distancias.

Como exemplos do uso do coeficiente de Moran para detec¢do de aglomerados em
medicina veterinaria, KITRON & KAZMIERCZAK (1997) investigaram a distribuicdo
espacial da incidéncia da enfermidade de Lyme por distritos no Estado de Wisconsin nos
Estados Unidos e identificaram uma autocorrelacdo com a distribuicdo do vetor (Ixodes
scapularis) gue transmite essa doenca. PEREZ ET AL. (2000) também usou esse método em
seu trabalho sobre a distribuicdo espacial da tuberculose bovina na Argentina.

Existem outros testes para deteccdo de agrupamentos por areas, como o coeficiente C
de Geary (1954) e teste de Tango (1995).

24132 LISA

O LISA pode ser calculado a partir do método | de Moran Local (Anselin, 1995), que
constitui uma decomposicao do coeficiente global I de Moran. O teste determina coeficientes
especificos de autocorrelacdo espacial para cada area da regido do estudo, permitindo assim, a
identificacdo das areas que estdo agrupadas. A formula segue 0 mesmo desenho do teste

global:

H
=2 w,Z
f. J7I

Onde Zi e Zj sdo os valores observados e wij € a matriz dos pesos das relagdes
espaciais. A soma de todos os diferentes coeficientes | é proporcional ao indice global de
Moran.

Existem dois usos para o LISA. Ou como indicador de autocorrelagéo local, ou como
testes para valores extremos nos padrdes espaciais globais, sob a forma de um grafico de
dispersdo de Moran (Anselin, 1996). Em um grafico de dispersdo de Moran, o eixo horizontal
(Z) representa o vetor dos valores observados e os especifica de eixo vertical (W), como
a média ponderada dos valores vizinhos (Figura 12). A extensdo da unido dos pares dentre 0s
quatro tipos de associacdo nos quadrantes (baixo-elevado, maior alta, alta-baixo e baixo-

baixo) fornece uma indicacdo da estabilidade da associacdo espacial ao longo dos dados.
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Também pode sugerir a existéncia de diferentes tipos de associacdo em diferentes
subconjuntos de dados, por exemplo, associacdo positiva em uma &rea e associagdo negativa
em outro (Pfeiffer, 2012).
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Figura 13: Grafico de dispersdo de Moran.

NODTVEDT ET AL. (2007) utilizou método de LISA para analisar a distribui¢do
espacial de casos de dermatite atopica em cdes na Suécia nos anos de 1995 a 2000.

2.5 Modelagem espacial

A modelagem de dados espaciais sdo modelos estatisticos que objetivam estimar
parametros a partir de eventos estocasticos. Ou seja, aqueles eventos que estdo sujeitos a
incertezas e sdo influenciados pelas leis de probabilidade. Desse modo, sdo usados métodos
de analise que consideram a probabilidade de ocorréncia de um evento em relacdo a outro
conjunto de eventos localizados em um espago especifico.

Modelos de regressdo da estatistica basica ndo sdo apropriados para analise de dados
espacialmente dependentes, visto que assumem a independéncia das observacGes (Bailey &
Gatrell, 1995). A modelagem espacial exige uma avaliagdo iterativa da forca de
autocorrelacao espacial e suas covariaveis.

Modelos autoregressivos espaciais sdo meétodos que incorporam 0S pesos de
autocorrelacao espacial em seus desenhos, a partir de matrizes de vizinhanga que especificam
as relagdes espaciais entre pontos vizinhos (Auchincloss et al., 2012).

Métodos bayesianos também séo aplicados para analisar possiveis riscos relativos a
localizagdo espacial, utilizando outras covariaveis pretidoras em seu delineamento
(Auchincloss et al., 2012).
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Na Inglaterra, um estudo realizado por STEVENSON ET AL. (2005) ilustraram, a
partir de um modelo hierdquico bayesiano, a evolucdo da epidemia de Encefalopatia
espongiforme em bovinos nascidos antes e depois da proibicdo do uso de alimentos com
proteina animal de julho de 1988.

PFEIFFER ET AL. (2007) usou um modelo de regressao logistica multivariavel para
analisar a associacédo entre fatores de riscos para HPAI com o risco de um surto no Vietna. O

risco de o surto ocorrer aumentava em granjas proximas a platacGes de arroz (Figura 13).

Period 2004 Period 2004-5 Period 2005

Figura 14: Mapas com as probabilidades de surtos de HPAI no Vietnd, e estimadas
para cada um dos trés periodos de epidemia, com base em efeitos aleatdrios regresséo

logistica multivariavel. Fonte: Pfeiffer, 2007

2.6 Softwares para analises espaciais

Ha uma grande disponibilidade de programas de gerenciamento SIG e softwares de
analise espacial. O seu uso aumentou devido aos avangos que ocorreram em relacdo a
funcionalidade de programas SIG. Entretanto, para algumas analises estatisticas espaciais
mais complexas, ha a necessidade da utilizacdo de pacotes estatisticos que ndo sdo
ferramentas SIG. Esses pacotes estatisticos requerem certo nivel de conhecimentos de
programacao computacional. Exemplos desses softwares estatisticos sdo 0 SAS, o R e SPSS.

E Gtil distinguir entre mapeamento e software de anélises SIG. O primeiro s6 produz
mapas e, geralmente, tem a entrada de dados limitada. Enquanto que o segundo fornece uma
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ampla gama de fungOes espaciais, que podem ser classificados em entrada de dados,
gerenciamento e analises (Pfeiffer & Hugh-Jones, 2002). Exemplos de pacotes de software de
mapeamento incluem os software livres ArcExplorer e EpiMap, que é parte do pacote do
software de dominio publico Epilnfo, elabora do pelo CDC. Softwares de analises SIG
incluem, por exemplo, o ArcGIS da ESRI, QGIS e IDRISI.

A maioria dos softwares de anélises SIG pode lidar com fontes de dados tanto
vetoriais como raster. Também séo capazes de relacionar bancos de dados espaciais com nédo
espaciais. Softwares de analise espacial especializada inclui o ClusterSeer e o software de
dominio puablico SaTScan, que permitem analisar 0s agrupamentos, tanto espacial, quanto

espacgo-temporal.
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3. METODOLOGIA

Este capitulo dividiu-se em quatro partes: a primeira € uma breve introducdo sobre o
método de analise espacial escolhido para demonstracéo préatica. A segunda parte € referente a
problemética gerada por javalis de vida livre; a terceira, ao banco de dados utilizado para

aplicacdo da técnica, e a ultima, os métodos de analise estatistica.

3.1 Krigagem

A krigagem é um método de interpolacdo espacial pertencente a Geoestatistica. A
geoestatistica € um ramo da estatistica espacial que usa o conceito da funcéo de aleatoriedade
para incorporar a autocorrelacdo espacial. A geoestatistica tem como objetivo principal a
andlise exploratdria e modelagem da variabilidade espacial de um fenbmeno ou variavel.

A krigagem utiliza um atributo especifico e sua posi¢do geografica para calcular as
interpolacdes, baseada na Primeira Lei da Geografica de Tobler (Tobler, 1979). Conforme
essa lei, valores de uma variavel em posi¢cdes mais proximas sdo mais correlacionadas do que
as mais afastadas. A krigagem utiliza fungdes matematicas para acrescentar pesos maiores nas
posicdes mais proximas aos pontos amostrais e pesos menores nas mais distantes, e assim
criar, novas inferéncias em novos pontos com bases em combinacdes lineares dos dados
(Jakob, 2002).

A verificagdo da dependéncia espacial € realizada a partir de variogramas. O
variograma é a descricdo matematica da relacdo entre a variancia de pares de observacdes
(dois pontos) e a distancia que separa essas observagoes (h).

Ainda, a krigagem faz inferéncias a partir de uma funcéo aleatoria Z(x), originando os
pontos Z(x1), Z(x2), ..., Z(xn). A funcdo:

Z(x)=m(x) +y(h) +¢

Apresenta a média constante, a correlagdo espacial e o erro residual. A correlagdo
espacial é dada pelo variograma:

v(h) = % N(h) Zi[Z(xi) — Z(xi+h)]2

Onde N(h) é o numero total de pares de observacdes separadas pela distancia h.

A Figura 15 demonstra os elementos que compde o variograma. O efeito pepita
(nugget) é ponto inicial da curva (C,), onde a curva toca o eixo y, quando h=0. O alcance

(range) é o ponto m&ximo onde existe autocorrelacao espacial das variaveis (a).
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O patamar (sill) € o valor do variograma correspondente ao seu alcance, € o ponto em
que ndo existe mais correlacdo entre as variaveis (C). A contribuicdo (C,) é a diferenca entre o

patamar e o efeito pepita.
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Figura 15: Exemplo de variograma e seus elementos. Fonte: Deutsch & Journel, 1998
(adaptado).

Existem trés tipos basicos de variogramas, o esférico, o exponencial e o gaussiano. A
parte mais importante do variograma é sua forma proximo a origem, uma vez que S0 0S
pontos mais préximos 0s que possuem maior peso no processo de interpolacdo (Jakob, 2002).

Para realizar a estimativa dos valores dos componentes do variograma é necessario
definir dois parametros. Incialmente deve-se determinar o tamanho da area. A determinacao
do tamanho da éarea foi proposta por JOURNEL & HUIJBERGTS (1978), a construcdo do
variograma deve considerar distancias iguais ou menores do que a metade da distancia
maxima da regido de estudo. Depois, essa distancia é dividida em tamanhos iguais,
denominados lags.

Outro parametro fundamental é a definicdo da direcdo da maior continuidade espacial,
ou alcance maximo. Variogramas sdo construidos para diferentes dire¢bes angulares, como
0°, 45°, 90° e 135°. Para que o angulo de busca dos pares ndo se abra indefinidamente, €
necessario restringi-lo através de uma largura de banda ou bandwidth (Deutsch & Journel,
1998). A figura 16 exemplifica os parametros para a construg¢do do variograma.
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Figura 16: Demonstracdo grafica dos pardmetros necessarios para construcdo do
variograma e escolha do angulo onde se tem o maior alcance. Fonte: Deutsch &
Journel, 1998 (adaptado).

A krigagem é um método de estimativa ou predi¢cdo espacial que visa estimar o valor
de um fendmeno em posi¢des ndo amostradas, a partir de dados amostrados da varidvel em
posicdes vizinhas. Os pesos das distancias das posi¢Oes vizinhas sdo baseados nos

semiovariogramas.

3.2 Javali

O javali (Sus scrofa, Linnaeus 1758) ¢ a principal especie dos porcos silvestres e tem
sua origem na Europa, Asia e Norte da Africa. Estd amplamente distribuido, inclusive em
areas distintas da sua origem. Esses animais foram introduzidos pelo homem com o objetivo
de criacdo e consumo, entretanto, devido ao seu temperamento selvagem e instavel, acabaram
fugindo das criagdes, dispersando-se em diferentes ambientes. Essa dispersdo sem controle
ocasionou diversos cruzamentos com o porco domeéstico (Sus suis), resultando em animais
hibridos de vida livre, também conhecidos pelos termos “javali selvagem”, “porco selvagem”
ou “porco monteiro” (Sweeney et al., 2003). Nesse trabalho, o termo “javali” possui um

carater geral, referindo-se a todas as formas fenotipicas possiveis de Sus scrofa, diferentes do

porco domeéstico, que se asselvajaram devido a solturas ou escapes de criacdes autorizadas e
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estdo presentes em praticamente todos os continentes, principalmente nas Américas (SBCF,
2010).

Os impactos negativos da distribuicdo de javalis incluem a degradacdo da vegetagdo
nativa e agua de superficie (Cushmanm et al., 2004;. Kaller & Kelso, 2006), a predacao sobre
a fauna e pecuaria (Seward et al., 2004), e bem como a transmissdo de patégenos para
humanos e animais (Jay et al., 2007; Hall et al., 2008; Hermoso de Mendonza et al., 2006;
Montagnaro et al., 2010; Mohamed et al., 2011).

O javali introduzido em diversas regides do mundo é classificado pela International
Union for Conservation of Nature (IUCN) como uma das 100 piores espécies exoticas
invasoras (Lowe et al., 2000).

Em todo o mundo, ha relatos de aumento da densidade populacional dos javalis (Saez-
Royuela & Telleria, 1986; Gortazar et al., 2000; Acevedo et al., 2006), juntamente com o
problemas acarretados por essa espécie. Nos Estados Unidos, os javalis causam cerca de US $
800 milhdes em danos a produtores de gado e a agricultores a cada ano (Pimental et al.,
2005). No Brasil, as populacbes de javalis vém crescendo devido a falta de predadores
naturais e a grande disponibilidade de alimentos presente nas culturas agricolas e no meio
ambiente, além da falta de uma estratégia adequada para o controle destes animais na
natureza.

Outro ponto importante sobre o javali é a sua alta produtividade em comparacdo com
outros ungulados silvestres (Taylor et al., 1998), também por consequencia dos cruzamentos e
hibridizacdo da espécie com o porco doméstico, como consequencia, € extremamente
resistente a programas de controle de espécies (Giles, 1980), capazes de superpopular uma
area em um curto espago de tempo (Barrette Birmingham, 1994).

Devido a essa problematica dos javalis, o presente trabalho objetivou aplicar o método
de estatistica espacial escolhido, a krigagem, para estimar uma localizagdo em todo o estado
do Rio Grande do Sul (RS), Brasil. A titulo de comparacdo desse método, foi utilizada uma
técnica de andlise exploratoria local de pontos.

3.3 Banco de dados
Os dados foram obtidos a partir de um inquérito soroepidemiologico, realizado no ano
de 2014 no RS. O estudo foi delineado para verificar a auséncia de Peste Suina Classica
(PSC) em suinos de criatérios ndo comerciais no RS. A amostragem foi calculada para uma
prevaléncia esperada de 1% para PSC por unidade amostral (propriedade) e nivel de confianca

de 95%. Ao todo, foram amostradas 320 criatorios de suinos.
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Um questionario epidemiologico foi aplicado por 27 médicos veterinarios do Servico
Oficial do RS. Através desse questionario, foram coletas informagdes sobre a localiza¢do
geografica (latitude e longitude) e dados relacionados a possivel interacdo entre os javalis de
vida livre e os criatorios de suinos domésticos, como: visualizacdo de javalis, presenca de
rastros de javalis, presenca de ataque na propriedade e/ou propriedade vizinha. Esses
indicadores foram agrupados em uma Unica varidvel resposta: a presencga de javalis. Dentre
todas as 320 propriedades, 44 criatérios (14%) apresentaram um ou mais indicadores da
presenca de javalis de vida livre. Com as informacgdes dos questionarios, um banco de dados

foi montado em Excel 2010®.

3.4 Metodologia da analise estatistica

Para a andlise estatistica espacial foi construido um banco de dados com a
identificacdo de cada criatdrio, as coordenadas geogréficas (latitude e longitude) e a variavel
resposta (negativo ou positivo para a presenca de javali). As coordenadas geogréaficas foram
transformadas em projecdes UTM para homogeneizar as unidades de medidas das analises
espaciais.

A verificacdo da relacdo espacial entre a varidvel resposta e as projecbes UTM foi
realizada utilizando semivariogramas, que a metade do variograma. Semivariogramas
empiricos foram construidos para as dire¢cdes 0°, 45°, 90° e 135°, a fim de identificar o maior
range e, assim, determinar os elementos indicadores da dependéncia espacial (nugget e sill).
Foi utilizado o software livre SGeMS para andlise da distribuicdo da variavel resposta e
construgdo dos semivariogramas.

A comparagdo da andlise espacial por krigagem foi feita através de uma andlise
exploratéria de pontos por cluster com o mesmo banco de dados. A estatistica scan foi
calculada usando o software SatScan, no qual foi determinado o centroide e raio de influéncia
do cluster. O modelo probabilistico utilizado foi Bernoulli, com a varidvel categoria presenga
de javali (sim ou néo) e as coordenadas geograficas.

Os mapas foram elaborados, tanto as interpolagdes dos pontos por krigagem, quanto 0s
circulos de analise por cluster, no software ArcGis Map 10 (ESRI®), utilizando a ferramenta

Spatial Analysis Tools.
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4. RESULTADOS

A Figura 17 demonstra a distribuicdo dos pontos para verificagdo da dependéncia
espacial. Os pontos vermelhos representam os criatérios positivos para a presenca de javali e

0S pontos azuis, 0s negativos para presenca de javali.

o/ S-GelIS -
File Objects Data Analysis View Scripts Help

Agarthm Description
- Estimation Objects
- Simulation = Objects

- Uilties =

Parameters

| tead || Save || Clearar |

| Run Algorthm |

ooouonte

Enter a positive bandwith

Figura 17: Visualizacdo da distribuicdo dos pontos para a construgdo dos
semivariogramas no software SGeMS.

Os semivariogramas empiricos foram construidos com o nimero de lags igual a 15,
com uma separacao de 50.000 metros (50 km) e tolerancia de 25.000 metros (25 km). Foram
calculados para os angulos 0°, 45°, 90° e 135°, com uma tolerancia angular de 22,5°(Figura
19 e 20).
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Figura 18: Determinacdo dos pardmetros numero de lags e direcBes angulares para

construcao dos semivariogramas.

plat 1: varogram - azth=45,
plot 4: variogram - azth=0, dip=0 dip=0
0.5 o x % 0.3 <
0.4 0.25 x T %
0.3 4 0.2
. F =
02 3 0.15 x
— x r =
o1 3 x = o. 4
0 - 0.05
L L L L o x
0 12405 2e+05 3e4+05 42405 So+0562+05 L L
s 0 1e+0E2e+0532+05=+0552+05
distance
distance
plot 3: variogram - azth=50, dip=0 plot 2: variogram - azth=135,
dip=0
0.5 x i
0.4 —
- o s
0.2 o " x :'_':fi
0.2 = 015
ot * 0.1
i 0.05
L L ]
0 12408 22405 32405 42405 B2+ 05 02+05 L L L L L
distance 0 1e+DE2e4 08 e+ 0= DB DR
distance

Figura 19: Semivariogramas construidos para verificacdo da dependéncia espacial.

Segundo a Figura 19, o semivariograma utilizado para definicdo dos parametros da
krigagem foi o de 90°, onde se verifica 0 melhor ajuste de relacdo de continuidade espacial.
Os paréametros encontrados a partir desse angulo:

Efeito pepita (nugget): 0,05
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e Patamar (sill): 0,2

e Alcance maximo (range): 750 km

A Figura 20 demonstra o mapa elaborado em que se utilizam os parametros do
semivariograma e a ferramenta interpoladora krigagem. O resultado foi uma superficie
suavizada, na qual foi feita uma estimativa de onde pode estar ocorrendo um risco maior da
presenca de javali a partir de 320 pontos georreferenciados no RS. Sendo um mapa isoplético,
a intensidade do evento é representada por uma escala de cor. No caso, nos pontos onde nédo

existe a informac&o da presenca de javali, quanto mais escuro, maior o risco.

0

/. Propriedades com indicador da presenca de javalis 0 50 100 200 km

®  Propriedades amostradas

Figura 20: Mapa demonstrando o resultado da interpolacdo de pontos derivado da
analise por krigagem. Pela escala de cor, quando mais escuro, maior o0 risco de

presenca de javali.

A andlise estatistica scan mostrou que existem dois clusters significativos (p<0,05)
para a presenca de javali. O raio do cluster primario é de 127 km, do cluster secundario é de

88 km. A Figura 21 demonstra a localizacdo de duas possiveis aglomeracdes de javalis.
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Figura 21: Mapa com a localizacdo dos clusters primario e secundario e suas

abrangéncias.

Conforme visto pelas figuras 20 e 21, os javalis de vida livre estdo localizados

principalmente nas regides nordeste e sul/sudoeste do RS.
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5. DISCUSSAO

A anélise por krigagem resulta em um mapa suavizado, isto é, o resultado é uma
superficie continua, onde os atributos de areas antes desconhecidos, agora possuem um
resultado estimado. De acordo com o mapa isoplético realizado pela krigagem (Figura 21), as
areas proximas a pontos positivos para presenca de javali sempre possuem algum tipo de
coloracdo. Entretanto, é necessario notar que a coloragdo esta mais intensa, ou mais escura,
nas areas onde ha maior concentracdo de pontos positivos para presenca de javali, como as
regides nordeste e sudoeste do RS. Isso pode ser reflexo de uma maior dependéncia espacial
nessas areas, ou seja, essas areas com a mesma intensidade de cor sdo mais semelhantes entre
Si.

A krigagem é um método geoestatistico que leva em consideracdo a autocorrelacéo de
varidveis regionalizadas. Logo, valores de uma varidvel em pontos proximos sdo
correlacionados, e essa correlagdo diminui com a distancia. Para a anélise por krigagem, deve
ser constada a continuidade espacial da variavel, que é verificada pelo variograma. A
construcdo do variograma é de forma empirica, ou seja, 0 usuario determina alguns dos
parametros para a sua contrucdo. Perante a esse aspecto, a krigagem depende de um
conhecimento prévio e racionalidade na interpretacdo dos resultados. Pode ndo ser possivel a
construcdo de um variograma adequado devido a natureza da variacdo espacial da variavel
analisada. Isto pode ocorrer devido a erros de amostragem e de andlise (Krajewski & Gibbs,
1966).

Objetivo da visualizacdo pela interpolacdo de pontos é evidenciar tendéncias das
variaveis na regido estudada. No caso, estimar areas mais abrangentes no RS onde o javali
possa estar circulando.

Para comparagdo do metodo interpolador, a analise exploratoria de cluster foi
utilizada. A andlise, por meio de um circulo de varredura, identificou uma area onde a
ocorréncia da presenca do javali € maior que o esperado. Ou seja, perante todos oS outros
pontos identificados, o circulo determinou a &rea onde ocorre uma maior incidéncia de pontos
positivos para presenca de javali do que os pontos fora desse circulo.

Ambas as analises apontaram para as regiGes nordeste e sudoeste. Segundo a historia
da trajetdria do javali no RS, uma estiagem ocorrida no Uruguai na década de 90, acarretou na
invasdo desses animais pela fronteira sudoeste do RS (Frankenberg, 2005; Valério, 1999).
Somado a isso, em 1996, as importagdes de javalis originarios da Europa foram autorizadas
para criacdo no RS. Em 1998, o IBAMA proibiu essas importac0es e abertura de novos
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criatorios. Devido a esse fato, muitos produtores resolveram soltar 0s seus animais com medo
de multas e infracbes dos 6rgdos ambientais (Debredt et al., 2005). Muitos desses criatorios
existentes estavam localizados principalmente na regido norte do Estado, concomitante com a
criacdo de suinos domésticos. Nos dias atuais, a situacdo do javali esta diferente, o Instituto de
Meio Ambiente e dos Recursos Naturais Renovaveis (IBAMA) determinou que o javali-
europeu (Sus scrofa), em todas as suas formas, linhagens, ragas e diferentes graus de
cruzamento com o porco doméstico, sdo animais exoticos invasores, permitindo assim, a sua
caca em todo territério nacional. Com isso, a preocupacdo com a localizacdo e o
comportamento dessa espécie vem aumentando significativamente pelos 6rgdos publicos,
principalmente, porque ainda ndo se tem um programa de controle apropriado para a espécie.
Logo, a interpolacdo de pontos por krigagem e a analise exploratoria de pontos por
estatistica scan podem ser usadas para localizacdo dessa espécie por programas de controle e

de defesa animal.
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6. CONCLUSAO

Nos ultimos anos, devido aos avancos das tecnologias da informacdo, as analises
espaciais vém ganhando espacos nas investigacdes epidemioldgicas, muito das vezes, servem
como ferramentas chaves para resolugéo efetiva de um surto sanitario. A melhora na coleta de
dados e acessibilidade dos SIG contribuiu para que essas ferramentas incorporem programas
de monitoramento e vigilancia na defesa sanitaria animal na atualidade.

Né&o existe 0 melhor método de anélise espacial, ou o0 mais correto, mas sim, a melhor
maneira de usa-los. E primordial compreender a natureza dos dados coletados, criar um banco
de dados organizado para assim, aplicar a técnica espacial que melhor explica a ocorréncia de

possiveis fendmenos sanitarios vinculados ao espaco.
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