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RESUMO

A dengue é um dos principais problemas de saude publica do mundo, é uma infeccao
viral sistémica transmitida entre humanos pelo mosquito Aedes que esta presente em
diversos continentes. O municipio de Presidente Prudente ndo é diferente e tem
grande receptividade para a disseminagdo do arbovirus, a cidade € uma regido de
grande ocupacgéao populacional de baixo poder aquisitivo, portanto, estudar como 0s
casos da doenca se distribuem através do municipio, possibilita a criacdo de projetos
de acdo para que atingir melhoras na saude publica. O principal vetor da dengue é o
mosquito Aedes aegypti, que se procria em focos de agua parada. Visto isso, 0
presente trabalho estudou a distribuicdo dos casos da dengue e correlacionou-0s com
vetores encontrados em bocas de lobo pela cidade. Os dados utilizados na analise
foram cedidos pelo Servico de Zoonose e Vigilancia Epidemiologica da Secretaria
Municipal de Saude e os dados sobre as bocas de lobo serdo cedidos pela Mestranda
em Geografia Elaine Bertaco. Assim, a analise espacial utilizou os estimadores de
Kernel para encontrar as areas com maior incidéncia da doenca e de bocas de lobo
com agua parada e com presenca de larvas, e ao correlacionar as camadas foi
possivel encontrar uma correlacdo de 57% entre os casos de dengue e bocas de lobo
com presenca de agua. Contudo, foi observado que néo é possivel afirmar que as
bocas de lobo com presenca de agua séo os principais focos da doenca, mas foi
possivel elucidar essa relacdo de modo que essa possa ser uma possivel causa no

aumento de casos da doenca e, portanto, precisa de atencdo os 6rgaos responsaveis.

Palavras-chave: 1. Analise espacial (Estatistica). 2. Dengue. 3. Funcdes de Kernel.



ABSTRACT

Dengue is one of the main public health problems in the world, it is a systemic viral
infection transmitted between humans by the Aedes mosquito that is present on
several continents. The municipality of Presidente Prudente is no different and is highly
receptive to the spread of the arbovirus, the city is a region of great population
occupation with low purchasing power, therefore, studying how the cases of the
disease are distributed throughout the municipality, makes it possible to create action
projects so that improvements in public health are taken. The main vector of dengue
is the Aedes aegypti mosquito, which breeds in stagnant water. Given this, the present
work studied the distribution of dengue cases and correlated them with vectors found
in storm drains around the city. The data used in the analysis were provided by the
Zoonosis and Epidemiological Surveillance Service of the Municipal Secretary of
Health and data on culverts will be provided by Master's student in Geography Elaine
Bertaco. Thus, the spatial analysis used Kernel estimators to find the areas with the
highest incidence of the disease and culverts with standing water and the presence of
larvae, and by correlating the layers it was possible to find a correlation of 57%
between the cases of dengue fever and culverts with the presence of water. However,
it was observed that it is not possible to state that the culverts with the presence of
water are the main outbreaks of the disease, but it was possible to elucidate this
relationship so that this could be a possible cause in the increase in cases of the

disease and, therefore, needs attention from the responsible agency.

Keywords: Spatial analysis. Kernel. Dengue. Culverts.
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1 Introducéao

1.1 Identificacdo sobre a dengue

De acordo com a Organizacdo das Nag¢fes Unidas (ONU), a dengue é um dos
principais problemas de saude publica no mundo que de acordo com a Secretaria de
Estado de Saude, é uma doenca febril aguda com amplo espectro de manifestacdes
clinicas (BHATT, et al., 2013).

A dengue é uma infeccdo viral sistémica transmitida entre humanos pelo
mosquito Aedes e a transmissao esta presente em todos os tropicos, sendo as zonas
de maior risco as Américas e Asia. O principal vetor da dengue é o mosquito Aedes
aegypti, que tem um papel fundamental na saude publica desde o inicio do século XX.
(ZARA, et al.,2016). E hoje é o arbovirus mais importante do mundo em termos de

morbidade, mortalidade e danos econémicos (Guzman et al., 2004; Kindhauser,2003).

O municipio de Presidente Prudente/SP tem grande receptividade para a
disseminacao dos arbovirus, manifestada pela infestacdo continua e sustentada dos
vetores, principalmente o Aedes aegypti, como também grande vulnerabilidade
associada a fatores facilitadores de grande extensao territorial, intenso fluxo de
pessoas, alta densidade populacional e habitos de vida. A transmissédo da dengue é
observada no municipio desde 1996, ano em que foram notificados os primeiros casos
autéctones em um bairro da cidade. Desde entdo houve ampliacdo das areas de
transmissdo e o aumento de casos notificados sendo que nos anos de 2016 e 2019
vivenciaram duas importantes epidemias de dengue, registrando 13.065 e 7.749

casos respectivamente.

Periodo no qual houve um crescimento significativo da cidade e de sua
populacdo, observa-se que tratando de uma cidade com potencial financeiro
expressivo da regido oeste do estado de Sao Paulo, pode-se constatar a entrada e
saida diaria de centenas de pessoas que moram em cidades no entorno, mas que tem
seus empregos em Presidente Prudente/SP. A doenca em questdo causa nao

somente prejuizo a saude como também financeira, tratando-se de uma massa

economicamente ativa.



Assim, o presente trabalho buscou estudar os casos de dengue na cidade de
Presidente Prudente e correlaciona-los com os dados encontrados nas bocas de lobo
da cidade.

Objetivo Geral

O principal objetivo deste trabalho € gerar adistribuicdo espacial da dengue,
utilizando técnicas de estatistica espacial, e correlacionar com os vetores encontrados

nas bocas de lobo, no municipio de Presidente Prudente - SP.

Objetivos Especificos
Os objetivos especificos a serem alcancados séo:

> Adquirir melhor conhecimento na area de Analise Espacial;

» Mapear os casos positivos de Dengue na cidade de Presidente Prudente —
SP, nos anos de 2021;

» Gerar os mapas de Kernel para os casos positivos de Dengue na cidade
de Presidente Prudente - SP.

> Gerar os mapas das Bocas de lobo utilizando-se de dados dos vetores en-

contrados no ano de 2019 e buscar correlagdes com os casos de Dengue.

Justificativa

A regido de Presidente Prudente € uma regido de grande ocupacao
populacional e habitacional de baixo poder aquisitivo, onde encontram-se presente
muitas construcbes precarias e carentes. Com o passar de anos de trabalho
desenvolvidos, em conjunto com a secretaria de saude, assistencial social e limpeza
publica, os indices permaneceram elevados, de modo que é necessaria uma atencao
especializada e estudo na area descrita sob seus problemas e dificuldades de
resolucdo dos casos ativos e constantes conforme dados oficiais.

Desse modo, estudar como se distribuem o0s casos e encontrar possiveis

correlacfes, pode ajudar no combate a doencga e possibilitard conhecer quais areas
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possuem focos recorrentes, quais fatores externos influenciam nas formacoes desses
focos e possibilitara criar previsbes de como a doenca estara distribuida nos proximos
anos, tornando possivel criar modelos preditivos que auxiliariam na tomada de
decisdes e na elaboracdo de acdes preventivas para que seja possivel diminuir o
namero de casos e a fatalidade da doenca.

2 Referencial Teodrico

2.1 Analise Espacial

A analise espacial pode ser descrita como a ciéncia que lida com a descricao,
identificagéo e classificagéo sisteméatica de um fendmeno estudado onde seu principal
objetivo é compreender a distribuicdo espacial dos dados oriundos desses
fendmenos. E embora a analise espacial tenha surgido por volta do século XIX com a
analise de John Snow, que foi a precursora da analise espacial que conhecemos hoje,
com os avancos nos Sistemas de Informagdes Geograficas (SIG’s) que além de
possuirem um baixo custo, contam com interfaces amigaveis que facilitam a execucao
das analises espaciais cada vez mais.

Conhecido como pioneiro das analises espaciais, o0 médico John Snow no
século XIX realizou um estudo a respeito da epidemia de colera que estava ocorrendo
em Londres em 1854, a associando ao consumo de agua insalubre. O médico, com o
auxilio de um mapa representado na Figura 1, criou pontos na residéncia de individuos
gue vieram a Obito por conta da doenca e relacionou com as bombas de agua que
abasteciam a cidade, com esta analise foi possivel identificar que ao redor da bomba
localizada em Broad Street havia um maior numero de casos de colera, sendo o
epicentro da epidemia. Ao saberem dessas informacdes medidas foram tomadas para
o fechamento dos pocos e assim evitar a contaminacdo presente. (DRUCK,
CARVALHO, CAMARA, MONTEIRO, 2004).
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Figura 1 - Mapa de Londres com @bitos por célera identificados em vermelho e
pocos de agua em azul.
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Fonte: Disponivel em: http://www.ufrrj.br/institutos/it/de/acidentes/sr10.htm

Assim, a partir desse pioneirismo de John que a andlise espacial pode se
desenvolver dando espaco para o surgimento de varios métodos de analises onde
apos estudos acabou se definindo que na analise espacial a taxonomia mais utilizada
para caracterizar os problemas de analise espacial considera trés tipos de dados:
Eventos ou Padrdes Pontuais, superficies continuas e areas com contagens e taxas
agregadas (DRUCK et. al., 2004). Cada uma utiliza diferentes métodos para analise
dos dados, mas as trés tém em comum a necessidade de que os dados sejam

georreferenciados.

2.1 Eventos ou Padrdes Pontuais

Os eventos pontuais sdo representados por pontos. Estes pontos sao
associados a ocorréncia de fendmenos de interesse, onde as analises relacionadas a
este tipo de fendmeno procuram identificar se a distribuicdo de ocorréncias ocorre de
forma aleatéria ou se existe algum padrdao. Um exemplo visivel é representado na
Figura 2 onde os pontos pretos indicam a localizacdo de casos de Infeccao por Zika

virus no municipio de Macei6 — AL.
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Figura 2— Distribuicdo espacial dos casos de infeccéo por ZIKA Virus em Maceio -AL
2016.
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Fonte: SES, 2017. Elaborada por Almeida et al, 2019
Disponivel em: https://journals.openedition.org/confins/21976

2.2 Superficies continuas

As superficies continuas sdo geradas a partir da interpolacdo de amostras de
campo, podendo estar regular ou irregularmente distribuidas (DRUCK, CARVALHO,
CAMARA, MONTEIRO, 2004). Como geralmente pensamos nesses tipos de dados
como resultado de investigacfes sobre recursos naturais, como temperatura, pressao
atmosférica, caracteristicas do solo etc. Procedimentos de interpolacdo usando
procedimentos geoestatistica, como krigagem, sao frequentemente necessarios. Na

Figura 3, temos um exemplo de krigagem numa superficie continua:
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Figura 3- A esquerda a superficie do teor de argila e a direita a variancia de
krigagem.

Fonte: Disponivel em: http://www.dpi.inpe.br/gilberto/tutoriais/analise/cap3.pdf Cap.3 pag. 24.

2.3 Areas com contagem ou taxas agregadas

As areas com contagem ou taxas agregadas sao resultantes de coletas de
dados relacionadas a populacdo. Sendo que os dados sdo agregados e apresentam
algumas razdes de confidencialidade, tornando assim a formacdo de areas
delimitadas por poligonos fechados como no mapa coroplético representado na Figura
4.
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Figura 4 - Representacdo densidade demogréfica, separada por cada estado nos
anos de 2000.

Densidade demografica
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>

Disponivel em: https://docplayer.com.br/54908600-Capitulo-3-mapas-coropleticos.html

O presente trabalho tem foco principal na area de analise de processos
pontuais, que consiste em fenbmenos expressos através de ocorréncias identificadas
como pontos localizados uma area de interesse, podendo estar associados a atributos
de identificacdo. Esses fenbmenos sdo denominados como processos pontuais. Onde

visamos determinar o seu comportamento e relacdo com outros fendmenos espaciais.

Numa visdo, processos pontuais sdo definidos como um conjunto de
pontos irreqularmente distribuidos em um terreno, cuja localizacdo foi gerada
por um_mecanismo_estocastico. Para sua caracterizacdo, este processo
estocastico pode ser descrito em termos de efeitos de primeira ordem e de
segunda ordem (CAMARA, 2004, p. 57).

Os efeitos de primeira ordem correspondem a variacdes no valor médio do
processo no espaco e sdo considerados globais ou de larga escala. Assim, o foco € a
intensidade do processo, geralmente utiliza-se o estimador de Kernel para analisar o
comportamento de padrdes. Os efeitos de segunda ordem, que representam a

dependéncia espacial no processo, sdo geralmente estimados por duas técnicas de
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estimacao, a do vizinho mais proximo para pequenas escalas e a da funcéo K para

escalas maiores.

2.4 Estimador de Kernel

Este estimador forma uma superficie onde o valor sera proporcional a
intensidade da amostra por unidade de area, e pondera os pontos pela distancia até
o local de interesse. Esta funcdo conta todos os pontos dentro da area de influéncia e
os pondera pela distancia de cada ponto até o local de interesse. Isso é util para gerar
uma visdo geral de como os dados séo distribuidos. Os estimadores de kernel podem
ser descritos estimando a densidade estatistica espacial dos dados observados,
primeiro analisando os efeitos de primeira ordem correspondentes a mudancas na
meédia do processo no espaco.

Pode ser assimilado com as propriedades de densidade uni variada e alterara
0 contetdo de pesquisa da area de estudo. Isso permite medir a distribuicdo de
eventos e calcular a interacdo de um processo pontual ndo paramétrico por meio de
uma funcao kernel, onde a entrada necesséaria serdo as coordenadas do ponto.

Mede-se, assim, a distribuicdo dos eventos calculando a intensidade do
processo, A(s).

A técnica de kernel consiste num estimador probabilistico de intensidade do
processo pontual ndo-paramétrico através da funcao de kernel. Usando como entrada
para a aplicacdo as ocorréncias da variavel (através de um sistema de coordenadas).

Assim, se s representa uma localizacdo qualquer em R e sy, 55, ..., s, SA0 as

localiza¢gBes dos n eventos observados, entdo o estimador de kernel € dado por:
1 —Si
h(o) =¥y 5k (ZY),s—s <t (1)

Onde tem-se que 7 é o raio de influéncia em torno de s e determina o grau de
suavizacao e k( ) é uma funcao kernel bivariada e simétrica chamada de funcao de
interpolacdo. Assim, a técnica suaviza a superficie, calculando a densidade para cada
regido da &rea de estudo, permitindo a construcdo de uma superficie continua de
ocorréncias das variaveis, inferindo para toda a area de estudo a variacdo espacial da

variavel.
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J& para casos em que sao agregados atributos para caracterizar o evento,

vemos a utilizacdo da seguinte férmula:
%) = Ty 2k () yi dCuwy < ¢ @

Ao observar y; dizemos que representa o i-ésimo atributo referente a u;. Mas
se 0 objetivo for calcular a estimativa da intensidade média, vé-se que é necessario a
divisdo da intensidade dos pontos pela intensidade sem o atributo, sendo assim

podemos demostrar a formula como:

k()
H#e(s) = s e(E522)

(3)

A partir da férmula, pode-se dizer que (s — s;) é a distancia entre o ponto com
a intensidade estimada e o ponto i dentro do raio de influéncia. Portanto, a definicdo
da area depende da influéncia do raio centrado no ponto estimado, suavizando a
superficie e calculando a densidade da area de estudo por sua vez, e finalmente
analisando as possiveis tendéncias dos dados em escala global para suavizar o

fendmeno, varios tipos de funcdes de interpolacédo, que podem ser descritas como:

Figura 5 — Demonstracédo do céalculo do estimador Kernel.

Kernel k()

£

Largura

Disponivel em: http://www.dpi.inpe.br/gilberto/livro/analise/cap2-eventos.pdf
A escolha da funcdo de Kernel k( ) a ser utilizada fica a critério do
pesquisador, ndo existindo um ponto critico para a escolha, ja o raio de influéncia t
deve ser definido com cautela, pois pode alterar as estimativas final (MINISTERIO DA
SAUDE, 2007).

e Kernel Gaussiano ou normal, pondera os pontos dentro do circulo de
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forma que os pontos mais préximos possuem um peso maior comparado
com os pontos mais afastados:
h2

k(h) = %e;? ,ondeoc =1 4)

e Kernel triangular, d@ um maior peso aos pontos proximos do que os

pontos distantes dentro do circulo, mas o decréscimo € mais rapido:

k(h) = (1 — |h|) (5)

e Kernel exponencial negativo, pondera os pontos proximos com peso

muito mais intenso do que os pontos distantes:

k(h) = ie-h (6)

e Kernel uniforme, pondera todos os pontos dentro do circulo igualmente:

k(h) = ; (7)

e Kernel quartico, pondera com maior peso 0os pontos mais proximos do

que os distantes com um decréscimo gradual:

2

() =2 (1-()) e () <1 @

Assim, podemos escrever a intensidade A desta forma,

h=3r 5 (1-1) ©)

Onde vemos que h; é a distancia entre a localizacdo em gue se deseja calcular

~ 3 - . ~ ~ . A .
a fungéo e o evento observado, e — € a suavizagao da fungédo sendo que a distancia

T2

tende a zero.
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A escolha do raio 7 é delicada é ha alguns estudos que sugerem aproximacoes.
Como por exemplo 7 = 0.68n~°2 para estimar a intensidade quando a regido R for um
guadrado unitario e n for nimero de eventos observados em R. Esta sugestdo pode

ser estendida a regidoes de estudo de outros formatos (Bailey & Gatrell, 1995).

2.5 Estimador do vizinho mais préoximo

O estimador do vizinho mais préximo mede a distancia entre cada centroide de
recurso e a localizacdo do centroide do vizinho mais proximo. Em seguida, calcula a
média de todas as distancias para os vizinhos mais préximos. Se a distancia média
for menor que a média da distribuicdo aleatdéria assumida, a distribuicdo das feicoes
analisadas € considerada agrupada. Se a distancia média for maior que a distribuicao

aleatoria assumida, o recurso é considerado disperso.

Figura 6 — Classificacdo do estimador do vizinho mais proximo.

Disperso - 3= Aglomerado
L » L] L] L - . .
[ ] . . . ™ . * :- . |-'-
» L]
. . L ™ ™ . - o ] . .
. . s & ® e . . .' ol ] -".

Disponivel em: https://pro.arcgis.com/en/pro-app/2.8/tool-reference/spatial-statistics/average-nearest-
neighbor.htm#:~:text=The%20Nearest%20Neighbor%20Index%20is,in%20a%20hypothetical%20ran-
dom%20distribution.

A razdo média do vizinho mais préximo é calculada como a distancia média
observada dividida pela distancia média esperada (a distancia média esperada é
baseada em uma distribuicdo aleatéria assumida, com o0 mesmo numero de feicdes
cobrindo a mesma érea total). Esta funcdo pode ser usada para verificar a iteracao
entre eventos.

Dessa forma, a razao média do vizinho mais préximo é calculada por:

=7

o

ANN = (10)

Sl
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onde Do é a distancia média observada de cada caracteristica e seus vizinhos mais
proximos.
_ X, di

Do = (11)

n

De modo que d; seria a distancia de cada ponto com para seu vizinho mais
proximo. n seria 0 nimero de elementos da caracteristica apresentada, e ainda De é

a distancia média esperada para as caracteristicas dadas no padrao aleatério.

De = (12)

tal que A seria a area mimima onde contenha nossos vizinhos. E a estatistica Z do

vizinho mais proximo é calculado por:

Z = (13)

e Se € dado por

__0.26136

Jn2/A

(14)

2.6 Funcéo K

A Funcéo K de Ripley (caso uni variado) utiliza a contagem e a distancia para
considerar a variancia de todas as distancias entre os eventos, diferente do vizinho
mais proximo que considera somente a distancia entre o evento mais proximo.

Assim, a funcao K estima o numero esperado de eventos dentro de um circulo
de raio h de m evento arbitrario dividido por A que representa a intensidade do evento

na area.
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Ha variacbes da funcdo K de Ripley original. Neste trabalho utilizaremos uma
transformacdo comum muitas vezes referida como L(d) onde o valor esperado de K
sera igual a distancia dada como:

nyn .
AYP YT jikij

nn(n—1)

£(d) = (15)

Tal que d é a distancia, n € o numero total de eventos observados, A representa
a area da regido e k;; € o peso. Se ndo houver uma correcéo devido ao efeito de
borda o peso seréa igual a um quando a distancia entre i e j for menor que d e zero
caso contrario.

J& o grafico de £(h) em relagdo a distancia h, temos que quando o valor
observado de K é maior que o valor esperado de K, podemos afirmar que a distribuicao
dos dados é mais agrupada que uma distribuicdo aleatoria utilizando aquela distancia.
Quando o valor observado de K é menor que o valor esperado de K, a distribuicéo &
mais dispersa que uma distribuicdo aleatoria. Temos ainda que quando o valor K
observado é maior que intervalo de confianga superior o agrupamento espacial para
a distancia analisada € estatisticamente significante. E da mesma forma quando o
valor observado é menor que o intervalo de confianca inferior a dispersao espacial é

estatisticamente significante. Como € apresentado na Figura 7:
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Figura 7 — Saida gréfica do software ArcGis para fungéo K.

Statistically
significant
clustering
at smaller
distances

Statistically
significant
dispersion
atlarger
distances

Ohbserved - Spatial Pattern
Expected - Random Spatial Pattern
= = === | ower Confidence Envelope
----- Higher Confidence Envelope

Fonte: Software ArcGis 10.3 Disponivel em: https://desktop.arcgis.com/en/arcmap/10.3/tools/spatial-
statistics-toolbox/GUID-110520A9-402D-4C17-8486-A7ECOF827D83-web.png

2.7 Sistemas de Informacao Geogréfica

A ferramenta utilizada na andlise espacial sdo os Sistemas de Informacao
Geografica (SIG’s), que segundo (Almeida Teixeira, A.L., 1992) sdo constituidos por
uma série de programas e processos de analise, e cuja caracteristica principal é
focalizar o relacionamento de determinado fenémeno da realidade com sua
localizacéo espacial. Além disso, possuem uma ampla gama de aplicacdes dentro de
diversas areas como por exemplo:

e Ferramenta para producédo de mapas;
e Suporte para analise espacial de fenbmenos;

e Banco de dados geograficos, com fungbes de armazenamento e

recuperacao de informacéao espacial.

Porém, para que o fenbmeno estudado possa ser representado
computacionalmente é necessario fazer algumas transformacfes nas informacfes

obtidas para que seu uso seja viavel nos SIG’s.

Assim, a analise espacial € um ramo da estatistica que estuda padrdes de

distribuicdo de eventos no espacgo, planejamento, coleta, tratamento, visualizacao e
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analise dos dados geogréficos, com a finalidade escolher um modelo que considere
relacionamentos espaciais existentes dos fenbmenos.

Nesse estudo serdo analisados dados a respeito dos casos de dengue, assim
como dados dos vetores encontrados nas bocas de lobo de Presidente Prudente.
Onde a partir da andlise estatistica espacial podem ser avaliadas a variacao espacial
de taxas de incidéncia, o que possibilita identificar focos recorrentes da doenca,
realizar modelos preditivos e orientar acbes para evitar a disseminacédo da doenca
(LAWSON,2006).

3 Metodologia

O objeto de estudo nesse projeto € analisar como se distribuem os casos de
Dengue no municipio de Presidente Prudente - SP e correlacionar estes casos com
os vetores obtidos com os dados das bocas de lobo da cidade. Os dados a respeito
dos casos de dengue foram cedidos pelo Servico de Zoonose e Vigilancia
Epidemiolégica da Secretaria Municipal de Saude e os dados sobre as bocas de lobo
serdo cedidos pela Mestranda em Geografia Elaine Bertaco. A experimentacao
baseou-se na classificacdo de todos o0s pacientes que constatavam a doenca
enumerado por 10, ja para casos que eram suspeitas e ndo fossem casos de dengue
foram denotados por 5, e para casos de dengue com complicacdes eram separados

por 11, e 12 eram casos de dengue grave (Quadro 1).

Quadro 1 — Classificacao dos casos de dengue.

Para Classificacdo Final
usar:

Negativos: 5

Positivos: 10

Dengue c¢/ complica-
cOes: 11

Dengue grave: 12

Fonte: SUCEN de Presidente Prudente

A andlise espacial sera feita a partir de softwares de Sistemas de Informacéo

Geografica (SIG’s) que sdo uma importante ferramenta computacional utilizada na
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analise espacial e serdo utilizados neste trabalho. Eles irdo auxiliar no
armazenamento e no tratamento dos dados geograficos, foram utilizados os softwares
TerraView 3.0, ArcGIS 10.3, ArcView GIS 3.2 e algum outro software caso se torne
necessario ao longo do desenvolvimento do trabalho.

Os mapas que serao utilizados serdo obtidos através da Base do IBGE e da
SUCEN, nesses mapas serao atribuidos os dados que foram coletados previamente,
para que seja possivel uma andlise visual. Uma vez que os dados estiverem
georreferenciados, serdo utilizadas técnicas de andlise exploratdria, estatistica
espacial para que seja possivel através da utilizacdo das técnicas dos estimadores de
Kernel, do vizinho mais préximo e da fungéo k, a fim de evidenciar o comportamento
de padrdes dos pontos e sua provavel causa e assim avaliar se as condi¢cdes sociais,
demograficas e ambientais influenciam nos casos e se sim, como funciona essa
influéncia.

A analise tera foco nas areas de analise pontual, onde inicialmente foi feito o
mapeamento da localizacdo dos casos de Dengue e das bocas de lobo, buscando
caracterizar também seus atributos. Posteriormente sera aplicado as técnicas de
estatistica espacial para fins de localizar e analisar 0s possiveis pontos criticos.

E por fim a sera utilizada a ferramenta Band Collection Statistics do ArcGIS
10.3 que fornece estatisticas para analise multivariada de um conjunto de camadas
raster. Que retorna uma matriz de correlacao entre as camadas.

A equacdo para calcular a correlacao € a seguinte:

CO‘Iiij

Corryj; = (15)

CTiCTJ'

A correlacao varia de -1 a 1. Tal que uma correlacdo positiva e proxima de 1,
indica uma relacdo direta entre duas camadas, ou seja, quando os valores celulares
de uma camada aumentam, os valores celulares da outra camada também aumentam.
Uma correlacdo proxima de zero significa que as duas camadas séo independentes
uma a outra, e quando o valor para a correlacdo esta proximo de -1, temos uma
correlacdo negativo, onde conforme os valores de uma camada aumenta, na outra

camada esses valores tendem a baixar.
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4. Resultados

No software, ArcGIS 10.3, foi feita a analise espacial dos casos de dengue positivos
e das bocas de lobo. Os resultados sé&o apresentados nas figuras 8 a 23.

Figura 8 - Mapa de Presidente Prudente com casos positivos de Dengue.

N

Legenda

e  Casos positivos de dengue [

1 2 4 Kilometers

— Ruas Pres. Prudente [T N T A I |

Fonte: Autor

Analisando a Figura 8 é valido lembrar que os casos de dengue estudados
estdo limitados na area em que as bocas de lobo foram estudadas, dito isso, € possivel
observar que considerando a area estudada pode-se encontrar casos de dengue por

toda a cidade, com alguns locais com maiores concentracées que outros.
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Figura 9 - Mapa de Presidente Prudente com casos graves de Dengue identificados.
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Fonte: Autor

Analisando a figura 9 podemos perceber que casos graves da doenca sao um
evento raro, portanto trabalhar com todos casos positivos da doenca parece uma

decisdo mais sensata.

Quando olhamos para as bocas de lobo, dois atributos se destacam, bocas com
larvas (que ndo sdo necessariamente larvas da dengue) e bocas com presenca de
agua (ndo necessariamente agua parada), portanto, esses serdo 0s vetores

estudados nesse trabalho.
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Figura 10 - Mapa de Presidente Prudente com bocas de lobo.
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As bocas de lobo se distribuem uniformemente pela cidade, visto que estdo em
todas as ruas, algumas regifes como o lado oeste da cidade nédo tiveram os dados

coletados portanto o estudo se limitara a ndo estudar essas partes da cidade.
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Figura 11 - Mapa de Presidente Prudente com bocas de lobo com larvas

identificados em laranja.
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A taxa de bocas de lobo com presenca de larvas é relativamente baixa, porém

ainda tem potencial para trazer algum entendimento da causa dos casos de dengue.
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Figura 12 - Mapa de Presidente Prudente com bocas de lobo com agua.
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Ao observar as bocas de lobo com presenca de agua, € possivel observar sua
presenca em praticamente toda area analisada, porém com alguns locais com mais
incidéncias que outros. Padrdo também encontrado quando olhamos pra como se
distribuem os casos positivos.

O objetivo, portanto, € entender se os dados estdo agrupados, e caso estejam,
como se distribuem esses agrupamentos dentro da cidade para que seja possivel
entender se ha uma possivel correlacdo entre as incidéncias.

Para saber se os dados estdo agrupados, utilizamos o estimador do vizinho

mais proximo:
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Figura 13 - Relatério de analise do estimador do vizinho mais préximo para 0s casos

positivos de dengue.
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Given the z-score of -48.3699959033, there is a less than 19 likelihood that this clustered

pattern could be the result of random chance.

Average Nearest Neighbor Summary

Observed Mean Distance:
Expected Mean Distance:
Nearest Neighbor Ratio:
Z-score!

p-value:

Fonte:

59.8402 Meters
130.8037 Meters
0.457481
-48.369997

0.000000

Autor

A partir do relatorio, podemos observar que os casos de dengue seguem um padrao
agrupado, onde ha menos de 1% de probabilidade de que esse padréo agrupado seja

resultado de uma chance aleatoéria.
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Figura 14 - Relatério de analise do estimador do vizinho mais préximo para as bocas

de lobo com larvas.
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Given the z-score of -11.2983313653, there is a less than 1% likelihood that this dustered
pattern could be the result of random chance.

Average Nearest Neighbor Summary

Observed Mean Distance: 195.1624 Meters
Expected Mean Distance:  389.6519 Meters
Nearest Neighbor Ratio: 0.500863
Z-score: -11.298331

p-value: 0.000000

Fonte: Autor

A partir do relatério, podemos observar que as bocas de lobo com presenca de larvas
seguem um padrdo agrupado, onde ha menos de 1% de probabilidade de que esse

padrao agrupado seja resultado de uma chance aleatoria.
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Figura 15 - Relatério de analise do estimador do vizinho mais préximo para as bocas

de lobo com &gua.
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Analisando as figuras 13,14 e 15 temos que nos 3 casos analisando o Z-Score

e 0 p-valor, concluimos com 99% de confianca estatistica que ha menos de 01% de

probabilidade de que esses dados agrupados, sejam resultados de uma chance

aleatoria.
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Como atraveés do Estimador do vizinho mais préximo concluimos que os dados
estdo agrupados. O préximo passo € saber a qual distancia esses dados melhor se
grupam e para saber qual a melhor distancia para utilizar na analise, para isso

utilizaremos o estimador K.

Figura 16 - Relatério de analise do estimador K para os casos positivos de dengue.
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Figura 17 - Relatorio de andlise do estimador K para as bocas de lobo com larvas.
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Figura 18 - Relatério de analise do estimador K para as bocas de lobo com &gua.
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Como podemos observar nas figuras 16, 17 e 18, para as distancias de 100 a

900 metros os valores observados da estatistica K sempre se encontram acima dos

valores esperados de K e do intervalo de confianga superior, portanto podemos

afirmar que nessa faixa de metros de distancia os dados sao agrupados.

Portanto foi definido um raio de estudo de 650 metros para os casos de dengue

e para as bocas de lobo obtemos os seguintes mapas de Kernel
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Figura 19 - Mapa de Kernel para os casos positivos de dengue na cidade de
Presidente Prudente.
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Fonte: Autor

Analisando o mapa de kernel podemos ver 2 areas principais com grandes focos da
doenca nos bairros jardim guanabara e jardim Humberto Salvador. O que indica serem

dois locais que portanto merecem receber uma atencéo especial.
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Figura 20 - Mapa de Kernel para as bocas de lobo com presenca de larvas na
cidade de Presidente Prudente.
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N&o percebemos a presenca de bocas de lobo com larvas nas duas principais zonas
com casos de dengue, porém é possivel notar alguns focos em seu entorno. Ou seja,
a presenca de larvas em bocas de lobo néo parece estar diretamente relacionada com

0s casos locais da doenca.
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Figura 21 - Mapa de Kernel para as bocas de lobo com agua na cidade de
Presidente Prudente.
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Fonte: Autor

Analisando as bocas de lobo com presenca de agua € possivel notar que no jardim
guanabara, um dos principais focos de dengue na cidade ha uma grande
concentracdo de bocas de lobo com presenca de agua. Porem outras regides com

muita concentracdo como o centro da cidade, ndo possuem tantos casos de dengue
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Figura 22 - Mapas de Kernel para as bocas de lobo com presenca de larvas e casos
positivos de dengue sobrepostos na cidade de Presidente Prudente.
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Quadro 2 - Matriz de covariancia entre dengue e bocas com larvas.

Casos de dengue Bocas com larvas
Casos de dengue 1,00000 0,38694
Bocas com larvas 0,38694 1,00000

Fonte: Autor
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Figura 23 - Mapas de Kernel para as bocas de lobo com &gua e casos positivos de
dengue sobrepostos na cidade de Presidente Prudente.
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Quadro 3 - Matriz de covariancia entre dengue e bocas com agua.

Casos de dengue Bocas com agua
Casos de dengue 1,00000 0,57642
Bocas com agua 0,57642 1,00000

Fonte: Autor

A partir do Quadro 2 vemos que ndo temos uma relacdo grande entre 0s casos
de dengue e as bocas de lobo com presenca de larvas visto que a correlacdo entre as
duas camadas é de 0.38694, um valor relativamente baixo, e graficamente nas figuras
19,20 e 22 é possivel confirmar essa falta de relagdo entre as camadas visto que as
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duas zonas com maior concentracao de caso de dengue néo possuem bocas de lobo
com presenca de larvas.

Ja no Quadro 3, quando analisamos o0s casos de dengue e as bocas de lobo
com presenga de dgua temos uma correlagdo maior, 0.57642, esse valor nos da o
indicio de uma possivel correlacdo entre as camadas, que pode ser confirmada
graficamente ao observar as figuras 19,21 e 23, onde fica claro que, diferente dos
casos de bocas de lobo com larvas, nos locais com focos de dengue também é
possivel se encontrar bocas de lobo com agua e ainda é possivel encontrar bocas de
lobo com presenca de agua em grandes quantidades no entorno desses focos

principais de dengue.

6. Consideragdes finais

O presente estudo mapeou os casos confirmados de dengue na cidade de
Presidente Prudente no ano de 2021, mapeou os vetores encontrados nas bocas de
lobo no ano de 2019 e gerou os mapas de Kernel para ambos os dados. Também foi
possivel calcular a correlacdo entre eles para entender como os casos de dengue e
as bocas de lobo se relacionam. Portanto, considerando as figuras e o valor das
correlacdes foi possivel concluir que as bocas de lobo com agua ndo séo a Unica
forma dos mosquitos se reproduzirem, visto que é possivel encontrar agua parada de
diversas outras formas na cidade, porém foi possivel identificar uma relacédo entre
ambos que traz a tona uma possivel causa no aumento de casos da doenca que pode
ser combatida com o saneamento basico para que a saude da populacdo ndo seja
colocada em risco.

Assim, conclui-se que a pesquisa contribuiu ndo so6 para o autor que pode obter
uma maior a compreensao da utilizacdo de técnicas de analise espacial e do uso de
softwares relacionados a area, como para a sociedade, pois os resultados alcancados
tem grande importancia, visto que, elucida um problema que deve ser resolvido pelos
O0rgaos governamentais. Para as proximas pesquisas um topico que vale a ressalva,
seria 0 uso de dados mais atualizados de forma que seja possivel acompanhar o

diagnéstico da situacdo atual.
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