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1 Introducao

A degradacao do meio ambiente e os problemas socio-culturais no Brasil
afetam o cenario epidemioldgico urbano brasileiro, levando-o a ser destaque
na midia nacional e internacional, decorrente de epidemias de dengue, lep-
tospirose, a recorréncia de tuberculose, entre outras.

Diante dessa realidade constatou-se que é de fundamental importancia
criar métodos capazes de detectar precocemente o niimero de casos que carac-
terizam surtos epidémicos, modelar e identificar fatores de risco e de protecao
nas situagoes endémicas e epidémicas.

Nesta perspectiva foi elaborado o "Projeto SAUDAVEL”( Sistema de
Apoio Unificado para Deteccao e Acompanhamento em Vigilancia) , o qual
pretende contribuir para aumentar a capacidade do setor de satide no controle
de doencas transmissiveis, demonstrando ser necessario desenvolver novos
instrumentos para a pratica da vigilancia epidemiolédgica, incorporando as-
pectos ambientais, identificadores de risco e métodos automaticos e semi-
automaticos, que permitam a detecgao de surtos e seu acompanhamento no
espaco e no tempo.

2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver um procedimento para
a visualizacao espaco-temporal dos dados do experimento de coleta de ovos
do mosquito Aedes aegypti que esta sendo desenvolvido pelo projeto SAU-
DAVEL na cidade de Recife-PE. Para isto, optou-se por uma resolucao de
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andlise por bairros, visando interpolar uma superficie com base nas amostras
coletadas. Para atender a este propdsito buscou-se na literatura, métodos
para a interpolacao de superficies, dois destes métodos sao descritos a saber
Regressao Local e Superficie de Tendéncia.

Além disto, também buscou-se demonstrar a utilizacao de softwares de-
senvolvidos pelos grupos integrantes do projeto SAUDAVEL, dando enfase
ao aRT-API R-TerraLib![8] desenvolvido pelo LEG - Laboratério de Es-
tatistica e Geoinformacao da Universidade Federal do Paran4.

3 Procedimentos Metodolégicos

Nesta secao serao descritos o experimento, métodos de coleta de dados, e a
metodologia estatistica utilizada.

3.1 Areade estudo, Instrumentos e Técnicas de Campo

O experimento estd sendo desenvolvido na cidade de Recife/PE onde
foram criteriosamente instaladas 564 armadilhas para o mosquito Aedes ae-
gypti cuja a femeéa é o principal vetor da Dengue. Estas armadilhas foram
monitoradas durante o perfiodo de 03/2004 a 12/2006, cerca de um quarto
das armadilhas sao monitoradas a cada 7 dias, assim em um ciclo de 28 dias
todas as armadilhas sao monitoradas, o experimento foi realizado em 5 dos
94 bairros da cidade de Recife.

A rede de armadilhas foi instalada de modo a cobrir toda a extensao do
bairro, caracterizando bem o tipo de delineamento utilizado para a coleta
de dados, durante o periodo do experimento foram realizadas 17.668 coletas,
com as quais foram contados ao todo 13.628.909 ovos do mosquito Aedes
aeqypti.

De forma geral, os dados estao disponiveis na forma de amostras pontuais
do processo e para utiliza-las de forma efetiva necessita-se de um procedi-
mento de interpolagao, para gerar uma superficie que represente o fenomeno
em toda a area. Na literatura de estatistica espacial este tipo de procedi-
mento é comumente chamado de andlise de superficie.

Uma parte importante em projetos desta magnitude, é a forma de ar-
mazenamento, tratamento e visualizacao dos dados, ja que um experimento
como este gera uma grande quantidade de dados que nao sao facilmente
manipulaveis, requerendo-se para isto ferramentas especificas.

Neste experimento cada armadilha contém uma lamina na qual a fémea do
mosquito coloca os ovos, essas laminas sao recolhidas e a contagem dos ovos
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é feita em laboratoério especializado. Os dados sao inseridos em um banco
de dados através de uma interface Web que foi desenvolvida pelo INPE-
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais e CPqAM (Centro de pesquisas
Argeu Magalhaes), esta interface foi projetada para evitar formas complexas
de entrada de dados e fornecer algumas medidas espaco-temporais rapidas.

Os servigos de satde locais e o laboratorio de Entomologia sao os coor-
denadores operacionais e logisticos, e responséaveis pela realizacao do experi-
mento [13].

O banco de dados do Recife SAUDAVEL, estd implementado em Ter-
raLib tecnologia de cédigo aberto light-DBMS, e MySql Database Server?,
como um repositorio e sistema gerenciador de dados espago-temporais, ba-
seado no modelo espaco-temporal da TerraLib [10]. O banco de dados
original do SAUDAVEL Recife fica no INPE e um backup é feito pelo LEG-
Laboratério de Estatistica e Geoinformagao da UFPR.

O LEG tem particular importancia para o experimento de Recife, ja que
ele é o responsavel por coordenar e implementar os modelos estatisticos. O
LEG também é responsavel por desenvolver tecnologias de integragao entre a
biblioteca TerraLib e um ambiente de computacao e modelagem estatistica,
o projeto R [12]. Neste sentido vem sendo desenvolvido o pacote aRT-API
R-TerraLib [8]

Interface Web MySql ? R
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TerraView Web

Figura 1: Formato geral de andlise

A figura 1 ilustra o formato geral da andlise. Apods a equipe de campo
coletar as laminas e estas serem analisadas pelo laboratorio especializado, os
dados entram no banco através da interface Web e ficam armanenados no
banco de dados geograficos, construido sobre a plataforma TerraLib com o
MySql Server Database. Isto feito, pode-se acessar o banco via aRT, assim

2www.mysgl.com



todas as analises estatisticas sao realizadas em um ambiente préprio no caso
o R. Apéds as andlises serem concluidas tem-se através do aRT, a opcao de
retornar os dados para o banco geogréafico, podendo ser acessado por um
visualizador de SIG(Sistema de Informagao Geogréfica) como é o caso do
TerraView, ou entao gerar uma pagina Web para a visualizacao publica
dos resultados.

De maneira ampla pode-se resumir o procedimento para a visualizagao
espago-temporal do fenomeno apds a coleta e entrada dos dados no banco,
pelos seguintes passos:

1. Ler o banco geografico através do aRT.

2. Estimar uma superficie para cada semana do experimento através dos
métodos descritos na segao (3.2).

3. Interpolar 7 imagens entre cada superficie estimada.

4. Exportar as imagens geradas em formato jpeg?®, para um diretério do
Linux.

5. Gerar um arquivo do tipo .avi* para a visualizacao das imagens através
do software mencoder contido no Mplayer® para Linux.

6. Disponibilizar o arquivo .avi em uma pagina na Web para visualizacao.

3.2 Metodologia Estatistica

Para gerar uma superficie que aproxime o fenomeno em estudo de forma
realista, é necessario modelar sua estrutura de covariancia espacial. De uma
forma ampla pode-se considerar trés tipos de abordagem para este propoésito,
conforme [11].

1. Modelos deterministicos de efeitos locais; cada ponto da superficie é
estimado com base apenas na interpolacao dos valores das amostras
mais préximas. A suposicao implicita é que predominam apenas os
efeitos puramente locais.

2. Modelos deterministicos de efeitos globais; a suposicao implicita, nesta
classe de interpoladores, é de que, para a caracterizagao do fendmeno,
predomina a variacao em larga escala, este é o caso dos interpoladores
por superficie de tendéncia.
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3. Modelos estatisticos de efeitos globais e locais (Krigagem); cada ponto
da superficie ¢ estimado apenas tendo como fundamento a interpolagao
dos valores das amostras mais proximas, utilizando um estimador es-
tatistico.

A primeira sera explicada aqui levando em consideracao uma forma mais
ampla de considerar os efeitos espaciais de forma local, representada pela
Regressao Polinomial Local considerada neste trabalho mais eficiente que os
estimadores de kernel tradicionais, a segunda serd considerada pelos inter-
poladores de superficie de tendéncia e a terceira nao sera considerada neste
trabalho, para maiores informagoes ver [9].

3.2.1 Regressao Local

Regressao Local (Loess) é um método ndo paramétrico que estima curvas
e superficies através de suavizagdo (smoothing). Este método ganhou popu-
laridade a partir da década de 70 com o desenvolvimento de computadores
e a publicacao dos estudos independentes de [14], [15] e [7]. Sendo que [15]
desenvolveu o software Lowess, que foi implementado em diversos pacotes es-
tatisticos. Asidéias basicas do método podem ser observadas ao considerar-se
o mais simples dos modelos de regressao, onde a variavel dependente, y, e a
independente, x, sao relacionadas por:

vi = g(x:) + €

onde ¢; denota o termo de erro independente e identicamente distribuido com
distribuicao normal, média zero e variancia constante.

Ao contrario dos métodos paramétricos que estimam a funcao global-
mente, regressao local estima a fungao ”¢” na vizinhanca de cada ponto de
interesse © = x5. Uma forma simples de estimar uma funcao localmente é
considerar a média ponderada das observacoes que estao na vizinhanga do
ponto de interesse, xg. Duas escolhas devem ser feitas para realizar esta esti-
mativa. Primeiro, deve ser escolhido o tamanho da vizinhanca, h, do ponto
x = xg e, segundo, deve ser escolhida uma fungao K que pondera o conjunto
de pontos vizinhos a z5. A fungdo K é denominada de nicleo (Kernel), en-
quanto que h é denominada de banda ou parametro de suavizacao. Com este
procedimento, a equacao para a média local ponderada por K ¢é dada por:

~ v Kn(zi — xo)ys
Glaa) = sl — o)
> ic1 Kn(xi — o)

Este estimador de nicleo foi proposto inicialmente por [5] e [6]. Exis-
tem sérias limitagoes com a estimativa de uma constante localmente, como




por exemplo, viés nas regides de fronteira e no interior se a variavel inde-
pendente nao for uniforme e se a funcao de regressao tiver curvatura. Uma
maneira de resolver este problema é através de regressao local linear pon-
derada, proposta inicialmente por [14] e [15]. Ao estimar uma linha reta
localmente ao invés de uma constante, o problema de viés de primeira or-
dem ¢ eliminado, desta forma, regressao local linear resolve um problema de
minimos quadrados ponderados a cada ponto de interesse, xg, conforme:

n
H;iﬁﬂz Kn(z; — w0)[ys — a — Bz — 20)] (1)
i=1

Regressao local linear sera igual ao estimador de Nadaraya-Watson
expresso pela equacao (1) se o termo [(x; — o) for removido. Neste caso,
uma constante sera estimada localmente. Apesar de regressao local linear ser
utilizado como técnica padrao por muitos autores [1], nao ha razoes para nao
utilizar polindmios de ordem mais alta, mesmo porque a regressao local pode
apresentar viés quando a funcao a ser estimada possui uma forte curvatura.
Nestes casos uma polinomial de grau d pode ser estimada através da seguinte
funcao:

aﬂ],]:1,7

n d
min dz Kp(z; — xo)[y; — o — Zﬁ(% - xO)jP
i=1 =1

Portanto para modelar-se determinado processo por regressao local,
deve-se de forma geral fazer trés escolhas: a funcao nicleo, o parametro
de suavizacao e o grau da polinomial. Existe ainda uma outra escolha que
deve ser feita, que diz respeito a distribuicao assumida para os termos de
erro, no presente trabalho assume-se que os erros seguem uma distribuicao
gaussiana. Para uma discussao de regressao local com a consideracao de
outras distribuigoes do erro ver [4].

Parametro de suavizacao ( banda). O parametro de suavizagao
(span ou bandwidth), h, controla o tamanho da vizinhanga no entorno de x
no qual a funcao nitcleo sera aplicada. O parametro de suavizacao possui pa-
pel determinante na variabilidade e no viés da estimativa. Se o h escolhido for
pequeno, a estimativa terda um viés reduzido, mas uma variabilidade elevada.
Por outro lado, se o h escolhido for grande, a estimativa tera um viés elevado
mas pequena variabilidade.O objetivo é produzir uma estimativa que seja a
mais suave possivel sem distorcer a relacao de dependéncia entre as varidveis
em analise [2]. [3] discute e compara diferentes procedimentos para a escolha
da banda, os quais sao classificados em dois grupos. O primeiro, constituido
pelos métodos cléassicos, sao baseados em extensoes dos procedimentos ja



utilizados em regressao paramétrica, tais como validagao cruzada (cross val-
idation), critério de informagao de Akaike e Cp de Mallows, que consistem
basicamente em empregar alguma medida de aderéncia, como por exemplo,
minimizar a média da integral do erro ao quadrado ou uma simplificacao
desta. Os métodos do segundo grupo sdo baseados em anexo (plug-ins).
Estes consistem em escrever a funcao inicialmente estimada, g, como uma
funcao g desconhecida e aproximada por uma expansao de Taylor ou outra ex-
pansao assintética. Uma estimativa de g é entdo ”anexada” (plugged-in) para
derivar uma estimativa da tendenciosidade e uma estimativa da aderéncia,
tal como, o erro quadrado médio integrado ( mean integrated squared error).
Segundo [4] os métodos cldssicos apresentam melhores resultados em termos
praticos, bem como se ajustam a uma grande variedade de casos.

Grau do polinémio local. Esta escolha também afeta a relagao
entre variancia e viés, quanto maior o grau da polinomial menor sera o viés
e maior a variancia para um mesmo parametro de suavizacao. De modo
geral , o aumento da variancia que decorre da utilizacao de polinomiais de
ordem mais elevada pode ser compensado empregando-se um parametro de
suavizacao maior. A utilizacao de polinomiais de baixa ordem é suficiente
para produzir estimativas de 6tima qualidade, normalmente sao utilizados
polinomiais com graus variando de zero a trés. A escolha do grau da polino-
mial é, em sua maior parte, determinada pelos objetivos do trabalho e pelos
dados, na pratica a escolha do grau da polinomial pode ser realizada pela
inspecao visual do grafico com os dados originais e a estimativa de regressao
local. De forma geral, a presenca de ”picos”ou ”vales”nos dados sdo um in-
dicativo de que d deve ser igual a dois ou trés, enquanto que a presenca de
um padrao tnico indicam que d deve ser igual a um.

A funcao de kernel. Esta funcao é responsavel por ponderar as
observagoes na vizinhanga de cada ponto de interesse, xo. Segundo [2] e [4]
esta funcao deve ser continua, simétrica, com maior peso em torno de xy e
decrescente a medida em que x se afasta de xy. Dentre as escolhas possiveis,
destaca-se aqui a funcao gaussiana que sera utilizada no trabalho.

Para analisar esta funcao vamos considerar uma variavel transformada
u; definida por:



Entao a funcao de peso K é obtida em funcao da variavel u, isto é,

(CEZ‘ — l'0>]

K(u) = K[

A funcao gaussiana é centrada em xg, a banda h é o desvio padrao
da amostra, assim valores que estdo situados a mais de dois desvios (2h)
receberao um peso negligenciavel, pois a area da curva normal além dos dois
desvios é muito pequena. A expressao para a funcao de peso gaussiana é
apresentada a seguir:

1 2
K(u) = exp® /%, se —o00<u< 400
(u) Mo
Muitas outras funcoes de Kernel ou pesos, podem ser utilizadas, ela
vai depender dos objetivos do trabalho.

3.2.2 Superficies de Tendéncia

As superficies de tendéncia sao interpoladores globais, a superficie é es-
timada por um ajuste polinomial aos dados, por um processo de regressao
miultipla entre os valores do atributo e as coordenadas geograficas das ob-
servagoes, estes interpoladores buscam modelar a variagao espacial em larga
escala. A saida é uma funcao polinomial na qual o valor da varidvel é ex-
presso em funcao das coordenadas da superficie, expressas em duas ou trés
dimensoes. Exemplos incluem equacgoes lineares do tipo:

Z =01+ e + a3y
e equagoes quadraticas como:
_ 2 2
W= Q1 + ¥ + a3y + xr” + asy

A suposicao implicita nos interpoladores por superficie de tendéncia é de
que, para a caracterizacao do fenomeno em estudo, predomina a variacao em
larga escala e que a variabilidade local nao é relevante, neste caso o processo
é nao estaciondrio.

4 Resultados

O primeiro método utilizado para gerar a superficie foi a Regressao Local,
como descrito na metodologia para a aplicacao deste método necessita-se
fazer trés escolhas: o parametro de suavizacao (span ou bandwidth), grau do
polinomio local e a funcao de suavizagcao ou Kernel.



O span foi definido como 0.75 como é default em varios pacotes es-
tatisticos, para o grau do polinomio local foi definido como 2 e a funcao
de suavizacao utilizada foi a Gaussiana.

As superficies interpoladas foram suaves e aproximam o fenomeno em
estudo, um cuidado especial também foi tomado decorrente dos dados serem
provenientes de uma contagem, esses foram reexpresso pelo seu logaritmo,
sendo que onde as contagens eram iguais a zero foi adicionado uma unidade.

As superficies foram geradas semanalmente, para cada um dos 5 bairros
que compoe o experimento em Recife, gerando de 128 a 136 imagens depen-
dendo do niimero de observagoes feitas em cada bairro, essas imagens foram
animadas utilizando uma interpolacao pixel a pixel, sendo que entre duas
superficie estimadas foram interpoladas 7 uma para cada dia da semana.
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Figura 2: Superficies estimadas pelo método Loess

O segundo método utilizado busca mostrar efeitos globais de tendéncias



no espaco, a superficie foi interpolada utilizando uma regressao polinomial de
segunda ordem, onde a contagem de ovos do mosquito foi a variavel resposta
e as coordenadas de cada armadilha as regressoras do modelo.

As superficies para este método mostram-se menos suaves e variagoes
abruptas ocorrem em determinados pontos no tempo, somente um procedi-
mento visual é capaz de verificar tais variagoes.
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Figura 3: Superficies estimadas pelo método superficie de tendéncia

Aqui foram apresentadas apenas trés imagens, a inicial, intermediaria e
a final, para o bairro Engenho do Meio.

http://www.leg.ufpr.br/doku.php/projetos:saudavel sao apresentadas as
animacgoes contendo todas as imagens para cada um dos cinco bairros da
cidade de Recife onde foi realizado o experimento. Além disso também sao ap-
resentadas todas as fungoes que foram desenvolvidas para efetuar as anélises.



5 Conclusao

A visualizacdo de dados espaco-temporal é algo recente na estatistica e
portanto, pouco se tem de ferramentas exploratéria para dados desta na-
tureza. O intuito de uma analise exploratoria é dar subsidios para o es-
tatistico buscar modelos que se adequem aos dados, dando a ele a visualizacao
de como o fenomeno se desenvolveu tanto no espago como no tempo.

Para o caso do experimento de contagens de ovos do mosquito Aedes
aegypti na cidade de Recife/PE, o procedimento mostrou-se satisfatorio,
gerando uma visualizagao espago-temporal do experimento, evidenciando pi-
cos e tendéncias espaciais e mostrando a evolu¢ao do fenomenos em toda a
area, dando a possibilidade de ver os dados, coisa que nao é nada facil em
um experimento desta magnitude.

Com este trabalho também é possivel verificar as potencialidades da in-
tegragao entre os Sistemas de Informagoes Geograficas (SIG’s) e ambientes
estatisticos como R, onde através do aRT o ambiente estatistico ganha as
potencialidades do SIG agregada ao potencial de andlise estatistica préprios
destes ambientes, nao antes disponivel em um tnico ambiente integrado.

Além disso esta analise preliminar busca dar subsidios para um modelo
espaco-temporal, o qual pretende contribuir para aumentar a capacidade do
setor de saude no controle de doencas transmissiveis como a Dengue.

Uma limitacao do procedimento proposto é a escala dos dados ja que da-
dos em diferentes pontos no tempo apresentaram valores bastante diferentes,
sendo dificil a geracao de uma Unica animacao com escalas variadas do pro-
cesso, além disso, a presenca de pontos discrepantes tendem a deixar a escala
de visualizacao distorcida escondendo variagoes em pequenas escalas.

Deixa-se aqui como futuras agendas de pesquisa para o projeto SAU-
DAVEL Recife, incorporar nas superficies estimadas outras possiveis co-
variaveis como condigoes climaticas, e defasagens temporais da variavel res-
posta. Além de métodos mais flexiveis que nao assumam formas lineares
como os estimadores de superficie de tendéncia e nao sejam dependentes de
um raio (span) de influéncia como a Regressao Local.
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