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na periferia de Feira de Santana (BA), usando técnicas de Geoprocessamento
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1INTRODUCAO

O presente estudo tem como objetivo estimar areas de
riscos para a ocorréncia de doencas endémicas no Bairro
Campo Limpo, situado na periferia da cidade de Feira de
Santana — BA, um local com alta densidade demografica e infra-
estrutura precéaria, onde predomina uma populagéo carente de
assisténcia e atencéao tanto do ponto de vista da saude quanto
do ponto de vista politico-administrativo, utilizando-se técnicas
de Geoprocessamento e analise estatistica espacial.

2 CARACTERIZACAO DA AREA

Escolheu-se o Bairro de Campo Limpo, com uma area
aproximada de 2,04 km? (Figura 1). Localizado na periferia da
cidade, forado anel rodoviario (Anel de Contorno), seu desenvolvimento
se deu pelo loteamento de propriedades rurais de pequeno e
médio porte, como, chacaras e pequenas fazendas, seguindo
a direcdo da BR 116 — Norte, devido ao avanco do fornecimento
de infra-estrutura e servicos provocado pela implantacdo do
Campus da UEFS, no inicio da década de 80.

A populacao total do Campo Limpo (IBGE. - 1996) é de
14.491 habitantes, representando 3,2% da populacédo total do
municipio, que é estimado em 450.487 habitantes. A distribuicéo
da populacao, por sexo, é: 6 945 homens, perfazendo um total
de 47,9% e 7 546 mulheres correspondendo a 52,1% da populacédo
do bairro. A composicao etaria é expressivamente adulta e esta
representada por 37%, na faixa de 20-49 anos.

3 ABORDAGEM CONCEITUAL

3.1 Saude Publica

Os modelos de localizagcdo parecem constituir poderosas
ferramentas de apoio a decisdo na distribuicdo espacial de

tecnologias de saude. Deve-se considerar que o modelo e o
método de solugdo geralmente utilizados ndo permitem alocalizacao
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espacial da ocorréncia da doenc¢a, nem um progndstico rapido,
com indicagcdo das areas de risco ou de maior urgéncia de
intervencdo da salude publica. No entanto, o crescimento do
uso do SIG na area de saude, o desenvolvimento e aplicacéo
de “pacotes” comerciais, utilizando métodos de solucao exatos
vém colocando essa discussdo em novos patamares (RIVAS,
1995).

Apresentamos, aqui, uma proposta metodolégica do uso
de SIG para gestdo da salde publica a qual consideramos
adequada para, se nao resolver, ao menos servir de apoio para
0 equacionamento dos problemas apresentados pela saude
publica, em diversos setores. Entretanto, deixamos algumas
guestdes em aberto, pois essas requerem uma discussdo mais
ampla e aberta com diferentes segmentos da sociedade.

No presente trabalho, adotou-se como referéncia teédrica
gue a situacado da saude de uma populacdo é a expressao fiel
das condicdes de vida dessa populacdo. Nessa perspectiva, o
conceito que engloba o estudo do contexto da situacdo de
salde enquanto espacgo-territdrio, para além dos limites geograficos,
constituium espaco no qual as formas de um territério expressam
a realidade socioecondmica dos grupos que a compdem. Neste
contexto, a espacializacédo do territério nada mais é do que a
materializacdo dos conteldos socioecondmicos, somados aos
aspectos politicos, culturais e sanitarios.

Foram selecionados setores censitarios para a realizacéo
de inquérito domiciliar para coleta de dados pelos agentes
comunitarios de saude da prefeitura local, ligados ao Programa
de Agentes Comunitarios de Saude (PACS). Tais dados foram
reunidos e organizados pelo Dep. de Salude da UEFS e disponibilizados
em Home Page para consulta pablica (www.uefs.br/dsau). Visando
iniciar um grupo de trabalho com técnicas de geoestatistica, o
grupo de Pesquisa de Geoprocessamento do Departamento de
Tecnologia da UEFS utilizou os dados disponibilizados na Home
Page para realizar estudos de treinamento e capacitacdo do
corpo discente, nas técnicas de analise geografica. O objetivo
final seria a elaboragcdo de um banco de dados espacial e
relacional, que contivesse as informacdes da ocorréncia e
distribuicdo de doencas (pontos - tematico) e dados econémicos,
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sociais, educacionais e disponibilizacdo de servigos da populacéao
(cadastro - zonal) que servissem como indicadores de salde
e qualidade de vida, dentro de um mesmo projeto de SIG.

3.2 GEOPROCESSAMENTO
3.2.1 Analise geogréafica

A analise espacial pode ser definida como uma técnica que
busca descrever os padrbdes existentes nos dados espaciais e
estabelecer, preferencialmente de forma quantitativa, os
relacionamentos entre as diferentes variaveis geograficas. Segundo
Carvalho (1997), essatécnica compreende trés métodos: métodos
de visualizagcdo; métodos exploratérios (para investigar a
existéncia de algum padrao nos dados); e métodos que auxiliem
a escolhade um modelo estatistico e a estimacdo dos parametros
desse modelo. Esses métodos utilizam como ferramenta, segundo
Anselin (1999), a selecdo, manipulacao, analise exploratéria e
confirmacdo (modelagem).

(a) Selecdo: compreende os processos de navegagao num
banco de dados geograficos, realizando consultas e apresentando
mapas cloropléticos simples;

(b) Manipulagdo: envolve todas as fung¢Bes que criam
dados espaciais. Nesta etapa, é que sera utilizada Algebra de
Mapas em Geoprocessamento, ampliando a capacidade de
analise e correlagdes;

(c) Analise exploratdria: permite descrever e visualizar
distribui¢cGes espaciais, descobrir padrdes de associagado espacial
(aglomerados espaciais), sugerir a existéncia de instabilidades
espaciais (ndo-estacionaridade) e identificar observacgdes atipicas
(outliers). Essas técnicas, quando aplicadas a dados espaciais,
sdo essenciais ao desenvolvimento das etapas da modelagem
estatistica espacial, em geral, muito sensivel ao tipo de distribuic¢éo,
apresencade valores extremos e a auséncia de estacionariedade
(CARVALHO, 1997).

(d) Analise confirmatdria: envolve o conjunto de modelos
de estimacédo e procedimentos de validacdo, necessarios para
implementar analises multivariadas com componentes espaciais.
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Essas analises partem do conceito de Waldo Tobler de
que “todas as coisas sdo parecidas, mas coisas mais préoximas
se parecem mais que coisas mais distantes”. Desse conceito
se retira a premissa da dependéncia espacial e sua formulacéo
matematica, a autocorrelacdo espacial, por que se subentende
gue, numa dada situacdo, observacdes proximas no espaco
possuirdo valores similares, indicando a correlacao de atributos,
e, a partir dai, medir-se-a quantitativamente esse relacionamento.

O software adotado, 0o SPRING 3.4, apresenta 8 ferramentas
basica para analise geografica: medida geografica, calculo de
area, mapa de distancia, tabulacao cruzada, algebra de mapas
com LEGAL, estatistica espacial para analise de padrdes pontuais,
estimador de densidade por kernel e geoestatistica.

3.2.2 Estatistica espacial —analise de padrdes pontuais

No caso da analise de “padrdes pontuais”, também denominada
de “andlise de padrdes pontuais univariados”, os dados séo
pontos relacionados a algum evento em que somente a localizacéo
dos pontos € considerada, 0 mesmo nado tem qualquer valor a
ele agregado, seu Unico atributo é a localizacdo, o que o faz
diferir da geoestatistica em que os atributos relacionados a
amostra sédo relevantes.

O software utilizado, 0 SPRING 3.4, apresenta dois procedimentos
para este tipo de analise: o método da distancia ao vizinho mais
préoximo e o da fun¢do K. Segundo Monteiro (1999), estes dois
métodos analisam as propriedades dos dados, conhecidas
como de segunda ordem ou dependéncia espacial. Acomponente
de segunda ordem é responsavel pelos desvios estocasticos
em relacdo a média e, ao contrario de assumir esses desvios
espacialmente independentes, pode-se considerar uma estrutura
de covariancia espacial ou dependéncia espacial no processo.
Essa componente de segunda ordem é modelada como um
processo espacial estacionario e isotropico.

Um processo espacial { Y(s), s I R} é estacionario ou
homogéneo se suas propriedades estatisticas, média e variancia,
sdo constantes na regido R e, portanto, ndo dependem da
localizacgéo, s. Estacionaridade, além disso, sugere que a matriz
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de covariancia, entre valores de qualquer dois sites s. e s;.
depende, exclusivamente, da direcdo e da distancia entre eles
e, ndo, de seus valores absolutos. Se, além disso, a matriz de
covariancia do processo for independente da direcéo, entao,
tem-se um processo estacionario isotropico (CAMARA, 1999).

Num processo isotropico, existe uma relagéo estreita entre
a distribuicdo das distancias entre eventos e as propriedades
de segunda ordem.

A distancia ao vizinho mais préximo € uma medida que leva
em consideracao propriedades de segunda ordem. Uma maneira
de verificar o grau de dependéncia espacial em um padréao de
pontos é observar o comportamento da distribuicdo acumulada
dessas distancias. O método do vizinho mais préximo considera
a estimativa de G(w), como a distribuicdo acumulada da distancia
entre qualquer evento escolhido aleatoriamente e o evento
vizinho mais préximo.

Para a andlise univariada, a estimativa do vizinho mais
proximo € reduzida a:

Onde:
# = namero de
. n = é o numero de eventos nesta area
G (w) =#(wi <w)n w; = distdncia medida entre eventos
w = distancia de comparacéo escolhida pelo usuario

Os graficos dos resultados empiricos de D (w) versus “w”
podem ser utilizados como método para inferir se ha alguma
evidéncia de interacdo entre os eventos. Se o grafico mostra
uma funcdo com brusca elevacédo no inicio, pode sugerir um
agrupamento na escala considerada. Se a elevacdo ocorre a
intervalos de distdncias maiores, mais para o final da curva,
sugere-se repulsdo ou regularidade entre os eventos.

O vizinho mais préximo pode ser usado como método
formal para comparacédo estatistica da distribuicdo observada
dos eventos, com o que seria esperado sob a hipotese de
Aleatoriedade Espacial Completa (CSR). Este caso corresponde
a opc¢ao “Vizinho mais préximo com simulagcdo”.

O modelo espacial padrdo para Aleatoriedade Espacial
Completa é que eventos seguem um processo homogéneo de
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Poisson na regido de estudo (CAMARA & MEDEIROS, 1998).
Isso significa que, no processo espacial pontual descrito, consideram-
se Y(A) e Y(A) variaveis aleatérias independentes para qualquer
escolhade A'e A, e que a distribuicao de probabilidade de Y(A)
obedece a distriéuigéo de Poisson com média |l A, em que A
€ a area de Ael o numero médio de eventos por unidade de
area. Além disso, considerando o numero total de eventos em
R, eventos sao independentes e uniformemente distribuidos
em R. Isso significa que qualquer evento tem a mesma probabilidade
de ocorrer em qualquer posicao, e que a posicao de qualquer
evento é independente da posicdo do outro, ndo hé interacao
entre eventos.

Pode-se, entdo, simular n eventos com distribuigcdo uniforme
dentro da regido e formular a hip6tese para testar se os
padrBes observados estdo agrupados, aleatérios ou regulares.

O método do vizinho mais préximo baseia-se em distancias
aos eventos mais préximos e, portanto, consideram as escalas
menores do padrdo. Para obter informacdes mais efetivas de
um padrao espacial abrangendo grandes intervalos de escala,
o melhor método é a funcédo K.

3.2.2.1 A Funcgéo K

Este método de andlise proporciona uma descricdo mais
efetiva da dependéncia espacial em um intervalo mais largo de
escalas e esta relacionado com propriedades de segunda
ordem de um processo isotrépico (MONTEIRO, 1998). Portanto,
supondo o processo isotrépico em toda a regido, a funcdo K
€ definida para um processo univariado, como:

I K(h) = E(# de eventos da distdncia h de um evento
arbitrario),

onde:

# = numero de

E( ) = é o operador esperanca

| = é a intensidade ou numero médio de eventos por
unidade de area, em uma regido assumida como constarzte)

I, (d,

R
A funcdo K pode ser estimada por K (h) :—ZZZ—
n

]
i W;
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Para entender essa funcdo, imagina-se que cada evento
sejavisitado e, ao seu redor, constroem-se circulos concéntricos
espacados. O # acumulado de eventos dentro de cada um
desses circulos é contado. Todos os eventos sdo visitados e
0 # de eventos que caem dentro de uma distancia h de todos
0s eventos é calculado e passa a ser a estimativa da funcéo
K quando ponderada por niz, ignorando efeito de borda (Wy)

No caso de um processo homogéneo sem dependéncia
espacial, K(h) = p h?. Portanto, sob agrupamento, espera-se
que K(h) >= p h?e , no caso de regularidade, K(h) <= p h?.

A fim de facilitar a interpretacao gréafica da funcéao K, que
€ menos intuitiva do que a do vizinho mais proximo, utiliza-se
uma férmula simplificada L (h) :\/g—n. No grafico de L (h) contra
h, picos positivos indicam atragdo espacial ou agrupamento e
picos negativos indicam repulsdo ou regularidade.

O método da funcéo K tem, portanto, vantagens em relacao
a abordagem do vizinho mais préximo. Apresenta informacao
em diversas escalas de padr@es, envolve o uso da localizagéo
precisa do evento e inclui todas as distancias evento-evento.

Outro motivo de seu uso é que a forma tedrica de K(h) é
conhecida para varios modelos de pontos. Portanto, K (h) néo
é utilizado apenas para explorar a dependéncia espacial, mas,
para a sugestdo de modelos que representem essa dependéncia
e para a estimativa de parametros do modelo.

3.2.2.2 Estimador por Kernel

Estimar a intensidade de um padrao de pontos € como
estimar uma densidade de probabilidade bivariada. O SPRING
3.4 utiliza, como funcgédo bivariada para obter uma estimativa da
intensidade do padrdo de pontos, um Kernel quartico.

O estimador de Kernel tem por objetivo gerar uma grade
em que cada célularepresenta o valor daintensidade, densidade,
razdo entre atributos etc. O valor obtido sera uma medida de
influéncia das amostras na célula.

Supondo que s represente uma localizagcdo em uma regiao
R e S, - S, sdo localizagcbes de n eventos observados,
amostras. Entao, a densidade, na localizacdo s é estimada,
segundo a férmula
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2

n 3 h_2
2 |15
h(z=1 T T

onde hi é a distancia entre o ponto s e a localizacdo do evento
observado s, , e a soma sé acorre para os pontos que estao
a uma localizagdo h, que n&o ultrapasse t.

Aregido de influéncia dentro da qual os eventos contribuem
para o calculo da intensidade é um circulo de raio t com centro
em s. Observando a férmula, verifica-se que, na localizacao s,
a uma distancia zero, o peso é 3 e cai suavemente para o valor
zero quando a distancia é t. )

T

Quando se estima o Kernel sobre uma grade, pode-se
pensar em uma funcao tridimensional que visita cada ponto s
dessa grade. Calculam-se as distancias de cada ponto s aos
eventos observados que estiverem dentro daregido de influéncia
limitada pela distancia t. Essas distancias contribuem para o
calculo da intensidade estimada no ponto s.

A escolha de t define a suavizacdo da superficie gerada.
Para grandes larguras t a intensidade estimada é suave e, para
pequenas larguras, a intensidade tende a dar picos centrados
em s.

Assim, conclui-se que a funcdo do Kernel é interpolar um
valor de intensidade para cada célula de umagrade, considerando
uma fungdo simétrica, centrada na célula, utilizando-se para o
calculo os pontos situados até uma certa distdncia do centro
da célula.

Esta funcdo pode ou nédo considerar os atributos do ponto.
No caso mais simples, em que cada ponto corresponde, apenas,
aocorréncia do evento, trata-se de um estimador de intensidade
ou “eventos por unidade de area”. Caso exista um valor associado
ao ponto, pode-se utilizar a férmula

- 1(s-s
2o M

2
i=1 T
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gue representa a quantidade do atributo por unidade de area.
Se quiser um estimador do valor médio do atributo, pode-se
dividir esse valor pelo # de eventos por unidade de area e
obtém-se

No caso de estar se trabalhando com poligonos, pode-se
associar a esse poligono o seu centréide, podendo utilizar as
ferramentas acima.

Para se estimar “eventos por populacdo”, basta dividir “#
de eventos por area” pela “populagcdo por area”, obtendo

n
5
i=1 4
i
Z Yi
j=1 r

Outra aplicacéao seria utilizar como populacéo outro processo
espacial bem representativo da populacdo e que é denominado
processo de controle. Este caso seria uma razao entre dois
processos representado pela férmula:

S
p.(8)="2 >~

3T

Apb6s a geracdo da grade, utiliza-se o fatiamento para
gerar uma imagem temética e observar a variacdo. Pode-se,
também, observar gerando uma imagem e, de posse de uma
imagem podem-se utilizar as ferramentas disponiveis naimagem
para fatiar, ou realizar qualquer outro processo disponivel para
imagens.

p.(s) =

=~
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3.2.2.3 Analise de associacao espacial

A partir da andlise da distribuicdo de pontos, parte-se para
a andlise de autocorrelacdo espacial. No SPRING 3.4 esta
funcéo, pela metodologia que foi implementada, que permite ao
usudrio realizar algumas técnicas de analise exploratéria em
dados espacial, desde que pertencam a categoria Cadastro,
pois torna-se necessario a existéncia de geo-objetos do tipo
area, ou seja, que os atributos do elemento espacial de natureza
areal, cujarepresentacao seja um poligono, sejam armazenados
em uma tabela. Essa funcdo da, como resultado, indices de
associacdo espacial e algumas possibilidades de sua visualizacao,
permitindo a identificacdo de agrupamentos espaciais, casos
atipicos e diferentes regimes espaciais existentes no plano de
informacdao.

Afuncao foiimplementada com base, direta e indiretamente,
no indice de Moran local e global. As técnicas, combinadas com
funcbes de visualizacdo de atributos de objetos, formam um
conjunto de ferramentas para a analise exploratéria. Assim, é
possivel gerar, através deste processamento, as seguintes
informacdes: indice de Moran - I’'Moran; indice Local de Associagdo
Espacial (LISA); Grafico de Espalhamento de Moran; Mapa de
barras Z x WZ ; Box map; Lisa map; e Moran map. Assim, apoés
o término do processamento, ter-se-ao acrescentado a tabela
de objetos originais sete novas colunas, as quais podem ser
visualizadas independentemente, representando diferentes niveis
de informacdes de correlacdo espacial.

4 PROCEDIMENTOS

Inicialmente, montou-se um Sistemade Informacdes Geograficas,
utilizando-se, como base cartografica, o mapa digital de Feira
de Santana, elaborado pelo Nucleo de Sensoriamento Remoto
da UEFS. Essa base digital, inicialmente disponibilizada em
* DXF, foi importada para o SPRING 3.3, para a montagem do
SIG (Figura 02). Ndo se encontrou dificuldade nessa fase de
importagcdo, posto que os dados em *.DXF eram oriundos de
dados coletados por GPS, utilizando-se como elipséide de
referéncia o SAD69, com sistema de coordenadas UTM.
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Criaram-se trés planos tematicos: (a) o sistema viario e
guadras, para localizacéo; (b) a divisdo dos setores censitarios,
identificados como em poligonos, cujas informacdes referentes
foram fornecidas pelo IBGE, com as areas utilizadas no censo
de 1991; (c) distribuicdo de pontos, por diferentes classes de
doencas. Criou-se um plano cadastral, no qual foram inseridas
65 colunas, correspondentes as variaveis socioeconémicas, a
saber: Localizacdo do imdvel (6); Abastecimento de agua (6);
Instalacbes sanitarias (14); Condicao da ocupacéo (5); Destino
do lixo (7); Niamero médio de cémodos (5); Moradores (4); Anos
de estudo do chefe do domicilio (6); Rendimento médio mensal
(11).

Realizou-se a distribuicdo espacial de cinco doengas endémicas:
dengue, diarréia, tuberculose, D.S.T. — doencas sexualmente
transmissiveis e calazar, cada uma representada em planos
especificos, numa categoria tematica “ Doencas” (Tabela 1).
A escolha dessas doencas decorre de que a prevaléncia delas
esta associada a falta de politicas voltadas para o atendimento
de necessidades basicas da populagéo, o que retrata as precarias
condi¢fes sanitarias e educacionais das periferias dos paises
em desenvolvimento.

Tabela 1
Doenca Ocorréncia
Calazar 02
Dengue 20
Diarréia 14
DST 64
Tuberculose 13
Total 113

Fonte: Departamento de Satde/UEFS
http.//www.uefs.br/uefs/saude/campolimpol doencas.htm

Ao todo, os casos registrados pelos agentes comunitarios
de saude perfazem um total de 113 eventos numa area de,
aproximadamente, 3km? .
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Em seguida, foi realizada uma série de analises, baseadas
na Estatistica Espacial, para a distribuicdo das doencas, buscando-
se avaliar o potencial de ocorrer “clusters” (agrupamentos).

Inicialmente, efetuaram-se diversas analises exploratoérias,
destacando-se a Andlise Univariada de Pontos, alterando diferentes
combinacdes possiveis, de raio e alcance, com e sem simulacéo
e analisando resultados (Figuras 4, 5, 6 e 7). A partir dali,
realizou-se o estimador de densidade do kernel, para geracao
de grade eimagem, para visualizacao dos clusters mais caracteristicos
(Figuras 8, 9, 10 e 11).

5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nosso interesse primario, ao analisar os padrdes de distribuicéo
de pontos, é determinar se os eventos observados exibem
algum padrdo sistematico, ao invés de estarem distribuidos
aleatoriamente. Busca-se detectar a existéncia de padrdes de
aglomerados espaciais (cluster), pela constatacdo de um nimero
acimado esperado de casos excessivamente préximos. Tomamos
como referéncia uma distribuicdo estocdastica, que serve de
base para a construcdo de uma hipdtese de aleatoriedade. No
caso de pontos, € usual se utilizar a distribuicdo de Poisson.
Em outras palavras, se o padrdo de distribuicdo pontual de um
fenébmeno desviar-se significativamente do padrédo gerado por
uma distribuicéo de Poisson, é provavel que ocorram aglomerados
espaciais (clusters), os quais indicam um comportamento significativo
na distribuicdo dos padrbes e que merecem ser objeto de maior
anélise.

O objetivo basico da analise de padrdes pontuais é verificar
se 0s eventos observados em uma dada regido de estudo
apresentam comportamento sistematico como, por exemplo,
agrupamento, regularidade ou aleatoriedade.

As figuras 4,5, 6 e 7 apresentam gréaficos de distribuicdo
cumulativa versus distancia. Na Figura 4, verifica-se que a
curva do grafico tem um crescimento acentuado para distancias
até 304m para depois se estabilizar, significando interacéo
entre 0s eventos e agrupamento nessa faixa de distancia.
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Na Figura 5, verifica-se que a curva do gréafico cresce no
inicio, estabilizando-se em dois intervalos: nas distadncias 206m
a 304m e 353m a 402m. Esse comportamento demonstra uma
pequena interacdo entre os eventos, e, dessa forma, significa
ndo haverumaagregacao dadoenca (Diarréia) que esta distribuida
por todo o espaco, o que pode indicar a falta de saneamento
basico e de higiene da populagao.

Na Figura 6, podemos constatar que a curva do gréfico
cresce rapidamente, no inicio, para distancias até 465m, e,
logo apés, estabiliza-se, significando existéncia de clusters
(agrupamento), o que evidencia um numero expressivo de
ocorréncias de eventos em uma determinada area.

Na Figura 7, verifica-se que a curva cresce lentamente,
significando arepulséo entre os eventos, indicando regularidade
na distribuicdo para as distancias analisadas. Constata-se que
esse padrao é presente em toda a area, por ser uma doencga
causada por um agente etioldégico que aumenta sua incidéncia
em lugares com falta de saneamento basico.

O método do vizinho mais proximo € um exemplo de procedimento
que considera a relacdao de distancia entre a ocorréncia dos
eventos em determinada area, verifica-se ograu de dependéncia
espacial emum padréo de pontos, observando-se o comportamento
da distribuicdo acumulada dessas distancias.

Nas Figuras 8 e 10, apresenta-se a geracdo de grades
retangulares para obtencéo de imagens, a partir de informacdes
contidas nas isolinhas ou nos pontos amostrados, que representam,
de maneira mais fiel possivel, a superficie. A grade retangular
€ um modelo digital que aproxima superficies, através de um
poliedro de faces retangulares, sendo os vértices desses poliedros
0s proprios pontos amostrados, visto que os dados amostrados
ndo sao obtidos com espacamentos regulares.

Nas figuras 9 e 11, temos a imagem gerada a partir da
grade retangular através do estimador de densidade por kernel
das doencas Dengue e Tuberculose. Pode-se observar a area
de ocorréncia do evento, trata-se do raio de uma superficie
centrada no ponto de estimacdo que indica quantos eventos
contribuem para a estimativa da funcéo intensidade. O estimador
de densidade é muito util para fornecer uma visao geral da
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distribuicdo de primeira ordem dos eventos, por se tratar de um
indicador de facil uso e interpretacao.

A superficie interpolada na Figura 10 mostra um padréo
de distribuicdo de pontos com uma forte incidéncia na area de
estudo. O espagcamento da grade, ou seja, a resolucdo em X
ey, deve ser idealmente menor ou igual a menor distancia entre
duas amostras em cotas diferentes. Uma vez definida aresolucgéo
e, consequentemente, as coordenadas de cada ponto de grade,
aplicou-se o método de interpolacdo. Na Figura 11, observa-
se gue a superficie interpolada apresenta concentracdo em
determinados pontos em que a funcéo é aplicada a cada ponto
da regido que irdo contribuir para a estimativa de densidade.

Assim, o estimador de densidade torna-se util para fornecer
uma visdo geral da distribuicdo das ocorréncias no espaco.

6 CONCLUSOES

Observa-se que, em alguns casos, a largura da banda é
considerada igual no numerador e no denominador. Caso o
usuario pretenda utilizar bandas diferentes, deve-se evitar
escolher largura de bandas para o denominador mais estreitas
do que adodenominador. Esse cuidado evita variacfes inaceitaveis
no calculo da razéo.

Como se observa, existem varias operacdes que podem
ser utilizadas nesse aplicativo e deve-se ter algum cuidado na
sua utilizacao, pois permite que se trabalhe com varios modelos
de dados. O usuario deve se preocupar em escolher se quer
trabalhar com atributos ou néo, deve saber se quer trabalhar
com area ou pontos, pois, no caso de area, 0 programa vai
precisar calcular os centréides.

As técnicas apresentadas neste trabalho sdo Uteis para
estimar variag6es, mostrando padrdes e tendéncias espaciais,
sendo importante explorar a dependéncia espacial, mostrando
como estdo correlacionadas no espaco.

Conheceras condi¢des de vida e de saude de uma populacéo
€ indispensavel para o planejamento da oferta de servigos e
para a avaliacdo do impacto das acfGes de saude.
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A andlise espacial urbana tem contribuido para subsidiar
a tomada de decisdes para um melhor planejamento urbano e
aconsequente intervencdo no espaco e na definicdo de politicas
que regulem o uso e a ocupacdo desses espacos nas diversas
areas, em especial na area de saulde.

Assim, devido a facilidade de analise e visualizacao a partir
de produtos, imagens e mapas, gerados por tecnologias afins,
pode-se destacar que uma das grandes capacidades de analise
de dados georeferenciados é a sua manipulacao para produzir
novas informac¢des que contribuam para uma melhor gestédo
das politicas publicas.

Aidentificacé@o de areas de risco e de seus fatores condicionantes
é fundamental para o controle eficiente da manifestacdo das
doencas em estudo neste trabalho.

Asrelacdes entre asalde e o ambiente podem ser evidenciadas
por meio da andlise de caracteristicas epidemiolégicas das
areas proximas as contaminadas e pela caracterizacdo das
condi¢cdes de vida, sejam elas comportamentais, educacionais
e socioeconbmicas.

O planejamento e as a¢fes continuadas por intermédio de
programas de saude, da andalise do contexto socioeconémico
e da intervencdo das demais atividades essenciais a populagao
sdo melhor auxiliadas pelaincorporacao da distribui¢cédo espacial
de eventos, pois a analise espacial € um dos aspectos mais
importantes nos processos de criagdo de informagcdo com o
recurso de tecnologias de Geoprocessamento.
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ANEXOS

Ceanrro mdubUr Sukod (G 5]

Figura 1 - Area urbana de Feira de Santana, com atual divisdo
de Bairros (IBGE, 1999). Destaque para a area de
estudo
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Figura 2 - Distribuicdo de eventos: Dengue. Fonte: DSAU/
UEFS
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Figura 3 - Distribuicdo de eventos: DST. Fonte: DSAU/UEFS
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Vizinho mais proximo

10 108 206 304 402 500

Disténcias

Figura 4 - Analise univariada de pontos . Doenca: CALAZAR,
através do método do vizinho mais préoximo, sendo Dmax=
500m; Dmin= 50m; t = 10m

A ¥izinho mais préximo

0.0

Disténcias

Figura 5- Analise univariada de pontos . Doenca: DIARREIA,
através do método do vizinho mais proximo, sendo Dmax=
500m; Dmin= 10m; t = 10m
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Figura 6 - Analise univariada de pontos . Doenca: DIARREIA,
através do método do vizinho mais préximo, sendo Dmax= 500;
Dmin= 50; t = 10
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DISTMax =310 10 70 130 190 250 310
DIST MIN =10
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[472,43] -> [443 750000,1.060000)

Figura 7 - Andlise univariada de pontos . Doenca: DENGUE,
através do método do vizinho mais préximo, sendo Dmax= 310;
Dmin= 10; t = 10
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Figura 8 - Geracado de
grade retangular para
obtencdo de imagem, a
partir do estimador de
densidade por Kernel.
Doenca: DENGUE

Figura9- Imagem gerada
apartirdagrade retangular.
Doenca: DENGUE
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Figura 10 - Geracao
de grade retangular para
obtencdo de imagem,
a partir do estimador
de densidade porKernel.
Doenga: TUBERCULOSE

Figurall - Imagemgerada
apartirdagrade retangular.
Doenca: TUBERCULOSE
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