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COMPARACAO DAS TECNICAS KERNEL E KRIGAGEM
INDICATIVA NA PREDICAO DE VALORES DE VARIAVEIS
ESPACIALMENTE DISTRIBUIDAS — ESTUDOS DE CASO

Autora: JULIANA APARECIDA GUALBERTO
Orientador: Prof. Dr. JOSE SILVIO GOVONE

RESUMO

O Kernel e a Krigagem Indicativa sao duas técnicas utilizadas na
analise espacial para estimar a ocorréncia de determinado fendmeno em uma area
de estudo. Com o conhecimento da distribuigao espacial para casos de doencas
epidémicas é possivel criar estratégias de controle de transmissao. O objetivo deste
trabalho foi estudar ambas técnicas de estatistica espacial usando conjuntos de dados
epidemioldgicos, dengue e malaria, de duas cidades, Rio Claro-SP e Porto Velho-RO,
respectivamente, a fim de observar os locais com maiores ocorréncias e exemplificar
para comparacao das técnicas para verificar qual teve melhor precisao nas predicoes.
A partir desses resultados é possivel verificar as areas em que ocorreram 0s CasoS
e tomar providéncias para diminuicao ou erradicacao das mesmas. A técnica Kri-

gagem Indicativa gerou mapas que representam a probabilidade do valor de corte



XV
a ser superado e a técnica kernel gerou mapas que representam a intensidade de
ocorréncia em cada ponto. Ambas foram eficientes ao mostrar as areas de concen-
tracao das endemias, mas a falta de varidveis adicionais nos bancos de dados, nos
impos algumas limitacoes ao fazer as comparagoes das técnicas; com isso, o melhor
meio de comparé-las foi através dos critérios de informagao Akaike (AIC) e Bayesiano
(BIC). Os valores encontrados nos critérios de informagao para ambas as técnicas
foram condizentes com os encontrados na literatura, mas para uma comparagao nao
foi tao eficaz, pois apresentou valores muito distantes, porém com um critério visual
dos mapas, umas das técnicas se destacou para os dois conjuntos de dados. Ao final
concluimos que essas técnicas nao sao comparaveis, mas sim complementares, pois
a técnica Kernel mostrou a intensidade das endemias e a técnica Krigagem Indica-
tiva mostrou a probabilidade desses valores serem maiores que um ponto de corte
determinado.

Palavras-chave: Critérios de Informacgao. Semivariograma. Raio de Influéncia.

Dengue. Malaria. Rio Claro. Porto Velho.



COMPARISON OF KERNEL AND INDICATIVE KRIGING
TECHNIQUES IN PREDICTING VALUES OF SPATIALLY
DISTRIBUTED VARIABLES — CASE STUDIES

Author: JULIANA APARECIDA GUALBERTO
Adviser: Prof. Dr. JOSE SILVIO GCOVONE

SUMMARY

The Kernel and estima the Kriging indicative are two techniques used
in spatial analysis to estimate the occurrence of a certain phenomenon on a field of
study. With knowledge on spatial distribution for cases of epidemic diseases, it is
possible to create transmission control strategies. The objective of this paper was to
study both spatial statistics techniques using epidemiological data sets, dengue and
malaria, from two cities, Rio Claro-SP and Porto Velho-RO, respectively, in order
to observe the places which present the highest occurrence rates and to exemplify
comparing the techniques and to observe which ones presented a better accuracy on
their predictions. From these results it is possible to check the areas where the cases
occur and take steps to reduce or eradicate them. The Indicative Kriging technique

generated maps that represent a probability of the cut value being surpassed and the
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Kernel technique generated maps that represent the intensity of occurrence at each
point. Both of them were efficient in showing areas of concentration of endemics, but
the lack of additional variables in the databases ended up causing some restrictions
when making comparing the techniques; therefore, the best means of comparison
was through the use of Akaike (AIC) and Bayesian (BIC) information. The values
found in the information criteria for both techniques were similar to those found in
literature, but as a means of comparison it was not as effective, as it shows very
distant values, but with a visual criteria of the maps, one of the techniques was
highlighted for the two data sets. In the end, we conclude that these techniques are
not comparable, but rather complementary, since a kernel technique showed intensity
of endemic diseases and an Indicative Kriging technique showed the probability of
these values being greater than a determined cutoff point.
Keywords: Information Criteria. Semivariogram. Bandwidth. Dengue. Malaria.

Rio Claro. Porto Velho.



1 INTRODUCAO

O estudo da distribuigao espacial de fenomenos tem sido cada vez mais
comum em diversas dreas do conhecimento (como por exemplo, na satide, agronomia,
geologia). Isso se deve a capacidade da andlise espacial de modelar dados de diferentes
formatos e obter informacoes georeferenciadas distribuidas numa area, além de gerar
modelos de explicacao, a fim de prever o comportamento da varidvel e ressaltar suas
caracteristicas diretamente ligadas a localizacao espacial, proporcionando resultados
mais significativos (Barbosa, 2014).

Dentre as abordagens utilizadas na analise espacial estao a técnica Ker-
nel, que consiste em um método nao paramétrico que estima a funcao de densidade
de probabilidade de uma variavel aleatéria, cujo objetivo é suavizar a superficie, cal-
culando a densidade em qualquer ponto da regiao, com base nos valores da variavel
na vizinhanca dos pontos através da interpolacao, preservando as caracteristicas e
variabilidade da varidvel (Diggle & Marron, 1988); e a técnica Krigagem Indicativa,
que consiste em um método nao linear que modela a incerteza sobre o valor desco-
nhecido, a partir da fungao de distribuicao acumulada condicional, daquela variavel
(Journel, 1983).

Ambas técnicas sao aplicadas para estimar as chances de determinado
fenomeno estar ocorrendo em pontos de uma &drea de estudo e, um comparativo
delas, em alguns conjuntos de dados, permite verificar qual tem a melhor precisao
nas predigoes.

Um dos conjuntos de dados no qual é possivel fazer essa comparacao
das técnicas sao dados de doencas endémicas.

As doencgas endémicas podem ser entendidas como a ocorréncia de um
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agravo dentro de um nimero esperado de casos para certa regiao, em determinado
periodo de tempo, baseado na sua ocorréncia em anos anteriores nao epidémicos.
Desta forma, a incidéncia de uma doenga endémica é relativamente constante, po-
dendo ocorrer variagbes sazonais no comportamento esperado para o agravo em
questao (Moura & Rocha, 2012).

No Brasil, pouco se sabe sobre a distribuicao espacial das doencas
endémicas em areas urbanas. Com os deslocamentos populacionais das areas rurais
para areas urbanas, houve o fenémeno de expansao das metrépoles, tornando mais
complexo o controle da transmissao de algumas endemias, exigindo novas estratégias
de controle (Hino et al., 2006).

Existem varias endemias que desafiam a satiide publica brasileira e,
dentre as principais estdo a dengue e a maléaria (Dias, 1998). Entretanto, com o
conhecimento da distribuicao espacial das ocorréncias é possivel localizar as areas
com maior concentracao e criar planejamentos de politicas ptblicas para o controle,

diminuicao ou erradicagao das endemias.

1.1 Objetivos
1.1.1 Geral:

Dispondo dessas informagoes, o objetivo geral deste trabalho foi es-
tudar e comparar as técnicas de estatistica espacial, Kernel e Krigagem Indicativa,
para os conjuntos de dados epidemiolégicos de dengue e malaria.

1.1.2 Particulares:

e Aplicar as técnicas Kernel e Krigagem Indicativa para um mesmo conjunto de

dados;
e Calcular os critérios de informacao Akaike (AIC) e Bayesiano (BIC);

e Comparar as técnicas para verificar qual apresenta melhor precisao nas

predigoes.
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Os topicos 1.2 e 1.3 abordam sobre as doencas, dengue e malaria, para

uma melhor compreensao da aplicagao com dados epidemiologicos.

1.2 Dengue

Os virus da dengue (DEN) sao arbovirus, encontrados em areas tropi-
cais e subtropicais, deixando cerca de 3 bilhoes de pessoas em regides sob o risco de
infeccao (Souza, 2008).

No Brasil, a regiao Sudeste é a que registra o maior nimero de casos
de dengue por ano, devido suas condicoes climaticas e o ambiente sinantrépico. Em
seguida, por ordem de incidéncia sdo Nordeste, Centro-Oeste, Sul e Norte (Costa
et al., 2013).

A dengue é uma doenca viral de transmissao vetorial, causada por um
dos quatro sorotipos do virus dengue (DENV-1 a DENV-4), pertencentes ao género
Flavivirus, da familia Flaviviridae (Costa et al., 2013).

Apos a infecgao do virus através do seu vetor, o mosquito Aedes aegypti,
o periodo de incubagao sera de 3 a 15 dias, em seguida, a doenga podera evoluir para
outras formas clinicas de acordo com a Organizacdo Mundial de Saide (OMS): as-
sintomética, indiferenciada, dengue classica e febre hemorrdgica por dengue (Souza,
2008).

Sem tratamento especifico e sem uma vacina eficaz disponivel contra
a dengue, uma das formas de prevencao existente consiste no controle do mosquito
transmissor (Costa et al., 2013). Campanhas informativas, que utilizam redes de
televisao, radios, jornais, folhetos, entre outros, buscam a colaboracao da populacao
para a eliminacao dos focos de mosquitos, porém tem eficiéncia limitada, por isso
sao necessarias agoes ambientais e da vigilancia epidemioldgica, entomoldgica e viral
(Claro et al., 2004).

No estado de Sao Paulo, a infestacao pelo vetor ocorreu em 1985,
devido as condicoes ideais para a proliferacao do Aedes aegypti e posteriormente, em

1990, ocorreu a circulagao do virus da dengue (Piovezan, 2009).



1.3 Malaria

A maléaria é uma doenca infecciosa febril aguda e, segundo a Orga-
nizacdo Mundial da Saide (OMS), é uma doenca essencialmente tropical e sub-
tropical, com prevaléncia nas regides e paises inseridos dentro dos trépicos imidos
(Ferreira, 2015).

Em 2015, cerca de 3,2 bilhoes de pessoas estavam em regides com risco
de contrair malaria. A maioria dos casos e mortes relacionadas a doenca ocorreram
na Africa Subsaariana, mas h4 casos registrados na Asia, América Latina e em menor
proporgao, no Oriente Médio (OPAS, 2016).

O virus é causado por um dos quatro protozoarios do género Plasmo-
dium: Plasmodium vivaz, Plasmodium falciparum, Plasmodium malariae e Plasmo-
dium ovale, transmitidos pela féemea infectada do mosquito Anopheles. No Brasil, os
trés primeiros protozodrios sao os mais presentes (Governo do Estado de Sao Paulo
- Secretaria de Estado da Satde, 2019).

A maioria dos casos de malaria no Brasil, se concentra na regiao
Amagzonica, nos estados do Acre, Amapa, Amazonas, Maranhao, Mato Grosso, Par4,
Rondonia, Roraima e Tocantins, devido ao facil contato homem-mosquito. Nas de-
mais regioes, apesar das poucas notificacoes, a doenca nao pode ser negligenciada,
pois se observa uma letalidade mais elevada do que na regiao Amazonica (Ministério
da Saude, 2019a).

Apoés a realizacao da campanha de erradicacao, durante a década de
60, o nimero de casos de malaria atingiu o seu valor mais baixo, 52.469 casos,
confinando-se a transmissao, praticamente, a regiao amazonica (Barata, 1995).

A malaria nao é uma doenca contagiosa, mas com a movimentagao
dos individuos por todo o territério, pode reintroduzir a transmissao através do seu
vetor, em regides onde ela ja havia sido controlada (Barata, 1995).

Nos anos 80 e 90 com a urbanizagao da regiao amazonica, devido a
construcao de estradas, usinas hidroelétricas, o desenvolvimento agropecudrio e as

atividades de mineragao, ocorreu um aumento considerdvel na transmissao (Barata,



1995).

O diagnéstico correto da infeccao malarica so é possivel pela demons-
tragao do parasito, ou de antigenos relacionados, no sangue periférico do paciente.
Com a confirmagao da malaria, o paciente recebe o tratamento em regime ambula-
torial, com comprimidos que sao fornecidos gratuitamente em unidades do Sistema
Unico de Satide (SUS). Somente os casos graves sao hospitalizados de imediato (Mi-
nistério da Satide, 2019a).

Existem algumas medidas de prevencao, como o uso de mosquiteiros,
pequenas obras de saneamento para eliminacao de criadouros do vetor, limpeza das

margens dos criadouros, entre outros (Ministério da Saide, 2019a).



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Analise espacial de dados

Segundo Monteiro et al. (2004c), a énfase da andlise espacial é men-
surar propriedades e relacionamentos, levando em conta a localizacao espacial do
fenomeno em estudo de forma explicita. Ou seja, a ideia central é incorporar o
espaco a analise que se deseja fazer.

De acordo com Bailey & Gatrell (1995), a taxonomia mais utilizada
para caracterizar os problemas em analise espacial considera trés tipos de dados, os
Eventos ou Padroes Pontuais, as Superficies Continuas e as Areas com Contagens e

Taxas Agregadas, que sao definidos da seguinte forma:

e Fventos ou Padroes Pontuais: Consistem em uma série de pontos em que seus
fenomenos sao expressos através de ocorréncias localizadas em uma area de

interesse, exemplo Figura 1.
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Figura 1: Mapa da populacao indigena total em 2010 no Brasil (Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica-IBGE, 2019).

e Superficies Continuas: Sao estimadas por conjunto de amostras de campo

resultantes de levantamento de recursos naturais, e podem estar regularmente
ou irregularmente distribuidos, exemplo Figura 2.



Figura 2: Mapa batimétrico de aguas rasas no Reino do Bahrein no Golfo Arabico

(Bannari & Kadhem, 2017).

o Areas com Contagens e Taxas Agregadas: Trata-se de dados associados a levan-

tamentos populacionais e estao disponiveis em areas delimitadas por poligonos,

exemplo Figura 3.
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Figura 3: Mapa da distribuigao mundial e paises com as maiores taxas de incidéncia

de Sarampo (02/2018 — 01/2019) (Ministério da Satde, 2019b).



2.2 Geoestatistica

A geoestatistica surgiu no inicio dos anos sessenta quando o engenheiro
de mineracao sul-africano Daniel Krige, que trabalhava com dados de concentracao de
ouro, nao conseguiu encontrar sentido nas variancias se nao considera-se a distancia
entre as amostras, entao o professor Georges Metheron, inspirado nessas observagoes
e nos trabalhos de H. J. de Wijs, professor da Universidade Técnica de Delf, na
Holanda, desenvolveu uma teoria chamada Teoria das Variaveis Regionalizadas, que
contém os fundamentos da geoestatistica (Santos, 2015).

Segundo Matheron (1963), a varidvel regionalizada é definida como
uma funcao espacial numérica, que varia de um local para outro, com uma con-
tinuidade aparente, ou seja, as variaveis dependem de um valor e da sua posi¢ao
espacial. Essa variacao nao pode ser representada por uma funcao matematica sim-
ples, entao a continuidade ou dependéncia espacial pode ser estimada pela funcao
semivariograma.

Na geoestatistica existe um método de interpolagao chamado krigagem,
no qual, o nome dado por Matheron (1963) é em homenagem ao engenheiro Daniel

Krige.

2.3 Krigagem

A palavra Krigagem, traducao do francés Krigeage e do inglés Kriging
é um método de interpolagao, que usa a dependéncia espacial entre amostras vizinhas,
para estimar valores em qualquer posicao em uma area de interesse, sem tendéncia
e com variancia minima.

Atualmente, com a necessidade de obter melhores previsoes a partir
de dados observados é aplicada em diferentes campos da ciéncia, como por exemplo
a fisica (Avaliagao de Incerteza para Propagagao de Som ao Ar Livre)(Leroy et al.,
2010), a biologia (Distribui¢ao Espacial de Espécies Arbéreas em uma Floresta Esta-

cional em Santa Maria, Sul do Brasil)(Giehl et al., 2007) e a medicina (Distribuigao
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Espacial do Indice de Desenvolvimento Humano, da Infeccao pelo HIV e da Comor-
bidade AIDS-tuberculose: Brasil, 1982 — 2007)(Rodrigues Jr et al., 2014).

Simile a varios métodos que usam um conjunto limitado de pontos
distribuidos no espago para estimar uma varidavel de interesse, o que difere a krigagem
¢ a maneira que o método atribui pesos as diferentes amostras, por exemplo, no
caso de interpolagao linear simples os pesos sao todos iguais a 1/N (N = ndmero
de amostras) (Camargo, 1997); na interpolagdo baseada no inverso do quadrado
das distancias, os pesos sao definidos como o inverso do quadrado da distancia que
separa o valor interpolado dos valores observado, enquanto na Krigagem, o método
é semelhante ao de interpolacao por média mével ponderada, porém neste caso os
pesos sao determinados a partir de uma andlise espacial, baseada no variograma
experimental.

A Krigagem tem a vantagem de prever estimativas da incerteza em
torno de cada valor interpolado, também permite usar dados coletados usando dife-
rentes métodos de amostragem e, além disso, ¢ um método simples, pois é baseado
apenas em dados empiricos.

Se houver pouca autocorrelacao espacial, a Krigagem nao se destaca
em relacao a outros métodos de interpolagao, mas ela pode ser mais 1til se a au-
tocorrelagao for moderada, pois ird preservar a variagao espacial, o que pode nao
ocorrer com outros métodos.

A Krigagem pode ser entendida como um processo de duas etapas: pri-
meiro, a estrutura de covariancia espacial dos pontos amostrados é determinada pelo
ajuste de um variograma; segundo, os pesos derivados dessa estrutura de covariancia
sao usados para interpolar valores para pontos ou blocos nao amostrados no campo

espacial (University Columbia, 2019).

2.4 O variograma

O variograma ¢é uma ferramenta bésica de suporte as ténicas de Kriga-

gem, que permite representar quantitativamente a variagao de um fendémeno regiona-
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lizado no espago (Journel & Huijbregts, 1978), o mesmo possui duas caracteristicas,
a “tedrica” ou “modelo”, que é a distribuicao que melhor ajusta aos dados; e a
“experimental”; sendo o grafico dos valores observados.

A funcao variograma pode ser definida como sendo “a esperanca ma-
tematica do quadrado da diferenca entre os valores de pontos no espaco, separados
por uma distancia h” (Yamamoto, 1991). Matematicamente, seja um conjunto de
variaveis aleatérias Z(x), onde Z(x) = Z(x;), i = 1,..,n, correlacionadas entre si. A
média é dada por:

m = E[Z(x)] (1)

A variancia associada a média é calculada como:
VarlZ(z)| = F {[Z(fc) - m]Q} (2)

A covariancia mede o nivel de correspondéncia entre valores da mesma
variavel obtidos em pontos separados por uma distancia h, conforme uma determi-

nada distancia, ela pode ser calculada da seguinte maneira:
C(h) = E{[Z(x + h) —m]|[Z(z) — m]} (3)

Para distancia nula (h = 0), temos que a covariancia é igual a variancia
da varidvel regionalizada Z(x).
Segundo Yamamoto & Landim (2015), a funcao variograma é definida

como a variancia do incremento [Z(x + h) — Z(x)]:
v(h) = SE[Z(x) - Z(z + h)]? (4)
entao,
2v(h) = E[Z(z) — Z(x + h)]* = Var[Z(z) — Z(x + h)). (5)

O prefixo “semi” é devido a Equacao (5) do variograma que pode ser
escrita como a média das diferengas ao quadrado divido por dois, portanto, 2y(h) é

chamando de variograma e y(h) de semivariograma (Yamamoto & Landim, 2015).
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O semivariograma ¢ utilizado unicamente em condigoes estacionarias
ou de quase-estacionaridade, pois se o valor médio esperado sofrer mudancas gra-
duais no espago caracteriza uma tendéncia (drift), logo outros recursos de avaliagao
estrutural deverao ser aplicados (Sturaro, 2015).

Quando o vetor distancia h for infinitamente pequeno, o variograma
serd minimo e a covariancia maxima, e a medida em que h aumenta, o variograma
eleva e a covariancia diminui, ocorrendo uma independéncia maior entre os pontos.
Porém existe uma medida de h em que a variograma e a covariancia apresentam os
mesmos valores.

Pode-se afirmar que uma variavel regionalizada nao estacionaria possui

duas componentes significativas:

e A tendéncia (drift), é o valor esperado da varidvel regionalizada numa vi-
zinhanca qualquer: m = E[Z(z)]. Este conceito é semelhante ao de valor

ajustado em superficies de tendéncia.

e O residuo, constitui a diferenca entre o valor real obtido e o valor esperado:

Y(z)=Z(x)—m .

A importancia deste desdobramento, é que os residuos possuem média
zero e sao estaciondrios, o que viabiliza a elaboracao dos semivariogramas e perfaz a
analise de variabilidade (Sturaro, 2015).

Um conceito bésico na teoria das regionalizadas ¢ a hipdtese intrinseca,
a qual implica que uma fungao (a fungao intrinseca) descreve o comportamento espa-
cial da variavel regionalizada dentro do espago e que essa funcao é uma caracteristica
intrinseca da regionalizagdo (Yamamoto, 2001). Esta fungao intrinseca é conhecida
como semivariograma. A hipoétese intrinseca, algumas vezes é referenciada como
hipétese de quase-estacionaridade, pois a variagao espacial é estacionaria se o vario-

grama for o mesmo onde quer que se amostre.
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2.4.1 Propriedades do variograma

A identificacao e a andlise do variograma sao feitas através de proprie-
dades graficas da funcao, as quais sao:

Alcance ou Amplitude (a): é a distancia dentro da qual os dados sdo
correlacionados. Tal valor representa a quantificacao do conceito de zona de in-
fluéncia de uma amostra, de tal forma que teores separados por distancias maiores
que o alcance da zona de influéncia nao estao correlacionados (Matheron, 1963).
Segundo Yamamoto (1991), “é a distancia a partir da qual as amostras passam ser
independentes”. Para Matheron (1963), o parametro é a distancia a partir da qual o
variograma atinge o seu patamar. Deste ponto em diante, considera—se que nao existe
mais dependéncia espacial entre as amostras, porque a variancia da diferenca entre
pares de amostras Z(x) e Z(x + h) torna-se invariante com a distancia (Monteiro
et al., 2004a);

Patamar (C): é o valor no qual o variograma se estabiliza no campo
aleatério (para casos estaciondrios) e é numericamente igual a variancia da varidvel
regionalizada (Yamamoto, 1991), conforme o exemplo da Figura 4.

O Efeito Pepita (Cp): é o valor do variograma na origem (h = 0).
Entretanto, o valor na origem deveria ser nulo, pois duas amostras tomadas no mesmo
ponto (h = 0) deveriam ter os mesmos valores (Yamamoto, 1991), mas a medida que
h tende para 0 (zero), v(h) pode se aproximar de um valor positivo chamado Efeito
Pepita, o que caracteriza a variabilidade de escala muito curta. E comum também
usar o termo variabilidade de escala curta quando se refere a distancias de variograma
menores ue 0 menor espacamento entre os pontos de amostragem (Rossi & Deutsch,

2013).
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Figura 4: Comparativo da correlagao espacial entre amostras em diferentes regices

de um variograma (Pereira, 2017).

A Figura 5 apresenta o modelo tedrico de um variograma com patamar:

/Patamar (C+Co) ,— Modelo Ajustado

Variancia | Estrutural

Efeito Pepita (Co)

¢ Alcance{a) —*»

Variograma (¥)

Distancia (h)

Figura 5: Modelo tedrico do ajuste do variograma (Wanderley et al., 2012).
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Uma variavel regionalizada ¢ estaciondria se as estatisticas de primeira,
segunda, até graus de maior ordem da varidvel aleatoria forem as mesmas para
qualquer vetor de distancia h, ou seja, tem a propriedade de que a média, variancia
e estrutura de autocorrelacao nao mudam no decorrer do tempo.
Sejam Z(x) e Z(x + h) dois valores de uma variavel regionalizada ob-
tidos nos pontos x e x + h, separados por uma distancia h, vetor com direcao e
orientagao especifica no espaco; a diferenca entre esses dois valores (Z(z) — Z(x+h))
¢ o valor de outra variavel aleatéria (Landim, 2003).
Para uma variavel estacionaria de primeira ordem, ¢é admitido que
sua esperanca seja um valor m constante em toda area, este parametro passa a ser
independente da localizacao de z; e pode ser estimado pela média aritmética dos

valores das realizacoes das variaveis aleatoérias:
ElZ(x) = Z(z+h)]=m =0 (6)

em que m representa a tendéncia ou deriva (drift).

Segundo Journel & Huijbregts (1978), a estacionariedade de segunda
ordem assume a existéncia da variancia e, portanto, de uma variancia a priori finita.
Existem porém, fenomenos fisicos e, consequentemente, variaveis regionalizadas com
uma capacidade infinita de dispersao, nos quais nao se pode definir, a priori, nem a

covariancia, nem a variancia, mas se pode determinar um variograma.

2.4.2 Modelos Variograficos

Para empregar um modelo variografico «(h) que melhor se ajusta ao
comportamento espacial da variavel estudada, sao construidas malhas com disposicao
regular ou irregular, que seguidamente sao regularizadas, no qual os célculos sao fei-
tos em direcoes previamente estabelecidas, objetivando a variabilidade espacial do
fenomeno em estudo. Feito os semivariogramas dos valores experimentais, procura-se
ajustar um modelo matematico que mais se aproxima da configuracao dos mesmos,

porém podem existir uma infinidade de fungoes que ajustem aos semivariogramas
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experimentais, mas como a pratica tem mostrado, alguns modelos apoiados nas
suposicoes tedricas das varidveis regionalizadas, tém satisfeito a maioria das suas

aplicagoes.

2.4.2.1 Modelos com Patamar

Nestes tipos de modelos normalmente os ajustes representam a estacio-
naridade de segunda ordem. A funcao semivariograma cresce na medida que aumenta
a distancia h entre as amostras, até atingir um patamar, onde permanece constante,

conforme a Figura 6.

A
M(|h[) ——— Maodelo Exponencial
——— Maodelo Esférico
Modelo Gaussiano

T .

>
[h

Figura 6: Representagao grafica de modelos com patamar (Monteiro et al., 2004a).

e Modelo Esférico ou Matheron: Neste ajuste do modelo ao variograma ex-
perimental temos que a tangente pela origem atinge o valor do patamar apro-
ximadamente 2/3 da amplitude variografica. Matematicamente sua férmula é

dada por:

(b = C [%] — [%} , para h <a )
C , para h >a
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em que C' é o patamar, que corresponde a variancia a priori finita e a é a

amplitude variografica.

e Modelo Exponencial: O ajuste se faz através da curva exponencial. O
patamar é a assintota e a amplitude variografica corresponde ao encontro da

tangente da curva na origem com o patamar:

h

C (1 — e(a)> , parah<a
v(h) =
C , para h >a

a inclinagdo da tangente da curva na origem é igual a C'/a.
e Modelo Gaussiano: A funcao é parabdlica proxima a origem e também
apresenta um ponto de inflexao. Este modelo apresenta amplitude variogréfica

a qual é definida na distancia onde o valor do variograma alcanca 95% do

patamar; e o patamar é semelhante ao modelo exponencial. Sua funcao é:

C (1 —6(3:22)> , para h<a

C , para h >a

v(h) = (9)

Nos modelos esféricos, exponencial e gaussiano o efeito pepita é, via

de regra, somado ao modelo variogréfico como uma constante (Ramirez, 2009).

e Modelo aleatério ( Efeito Pepita Puro): Este modelo pode ser conside-
rado como um caso particular de um modelo esférico de alcance infinitamente
pequeno, mas do ponto de vista fisico, existe uma diferenca fundamental entre
ambos os modelos (Ramirez, 2009). O modelo representa uma regionalizacao
descontinua, onde a medida que aumenta a descontinuidade na origem do semi-
variograma, mais aleatério é o fendomeno que originou a variavel em anélise e, no
caso do modelo esférico descreve uma regionalizagao continua. Sua expressao
é:

v(h)=C (10)

para qualquer h.
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2.4.2.2 Modelos sem Patamar
Estes modelos consideram somente a hipdtese intrinseca. Nestes casos,
a variancia a priori é uma funcao de incremento direto em relacao a area ou ao
volume, onde ¢ calculada. Os semivariogramas podem ser definidos, mas apresentam
um aumento constante da variabilidade a medida que a distancia cresce. Exemplo

Figura 7.

Figura 7: Representagao grafica de modelos sem patamar (Monteiro et al., 2004a).

e Modelo Poténcia: A expressao matematica geral para esses semivariogramas
é:
v(h) = ah (11)

em que e varia de 0 a 2 e a € a inclinagao na origem.

e Modelo Logaritmico (Esquema de Wigs): Foi um modelo muito usado até
1966, quando surgiram os varios modelos com patamar. Sua equacao, segundo

a Lei de Wigs é:
7(h) = 3aloge(h) (12)

em que « é uma constante que representa a dispersao absoluta.
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2.5 Tipos de Krigagem

H4 varios métodos de Krigagem propostos na literatura, sendo os prin-
cipais, apresentados na sequéncia. A escolha do método mais apropriado depende do
contexto dos dados na area de estudo. Nas secoes 2.6 e 2.7 apresentamos, respecti-
vamente, a Krigagem Ordinaria e a Krigagem Indicativa, de grande importancia no

presente trabalho.

e Krigagem Simples: ¢ utilizada quando a média ¢ assumida como estatisti-

camente constante para toda a area.

e Krigagem Ordinaria: utiliza médias locais ou tendéncias locais estimadas
a partir dos elementos amostrais vizinhos, ao invés de uma unica média esta-

cionaria. A média é constante, mas desconhecida.

e Krigagem Indicativa: requer uma transformagao nao linear, chamada de
codificacao por indicacao, que transforma cada valor do conjunto amostral em
valores por indicacao, ou seja, a variavel resultante da aplicacao da funcao

aleatdria resultante nao linear f(z) =0 ou 1.

e Krigagem Universal: é o método para os casos em que o processo estocastico

nao ¢ estaciondrio, ou seja, o processo apresenta uma tendéncia.

e Krigagem Disjuntiva: assume o modelo com uma fungao arbitraria da
fungao Z(x), e com este método pode-se prever tanto o valor quanto o indica-
dor, uma vez que a Krigagem de indicadores é um caso especial da Krigagem

Disjuntiva.

2.6 Krigagem Ordinaria

Esta metodologia é uma técnica de estimativa utilizada quando valores
de uma variavel regionalizada tem o valor médio constante, porém desconhecido. O
algoritmo da Krigagem Ordindria é aplicado para encontrar os ponderadores 6timos

que minimizem a variancia dos erros de estimagcao.
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Matematicamente, seja um ponto que se deseja estimar o valor da

variavel; seu valor real é desconhecido e representado por V', e seja S o conjunto
dos dados amostrados localizados em coordenadas conhecidas. A estimativa de uma
variavel em local ndo amostrado (V*) é calculado utilizando a combinagao linear dos
n dados, com valores xy, 3, x3,...,2, (conjunto S), disponiveis na vizinhanga do

ponto analisado, de acordo com a expressao geral:
V* = )\1.1'1 + )\21172 -+ )\31’3 + ...+ )\nxn (13)

em que os \; sao os pesos atribuidos a cada amostra 1.

Existe associado a esse estimador um residuo, r = V* — V, isto é, a
diferenga entre o valor estimado e o valor verdadeiro (ndo conhecido); a melhor esti-
mativa é obtida quando as condigoes de nao tendenciosidade e de variancia minima
sao satisfeitas, conforme as expressoes (15) e (16), respectivamente (Bagnara et al.,
2012):

EV*—=V)=0 (14)

Var(V* = V) = minima (15)

A primeira condi¢ao implica a soma dos pesos for igual a unidade:

ZAZ- =1 (16)

A minimizacao da variancia do residuo, sob as condigoes da soma dos
pesos igual a 1, equacdo (17), e nao ocorrer tendéncia local dos valores, conduz &
dedugao de um sistema de equagoes lineares com n incognitas (Ag, Aa, Az, ..., Apn),

denominado equacoes da krigagem ordinaria:
Z)xj%-j—,u:%o,W:1,2,...,n (17)
j=1

em que 7;; € v sao obtidos via variograma e correspondem, respectivamente, as
semivariancias calculadas entre pares de pontos amostrais e entre pontos amostrais

e o ponto a ser estimado (Bagnara et al., 2012).
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Como se tem apenas n incognitas desconhecidas e n + 1 equagoes,

introduz-se uma outra incognita p, também desconhecida, para balancear o sistema,
conhecida multiplicador de Lagrange. A variancia da estimativa pode ser calculada

pela expressao:
n
i=1
O objetivo da Krigagem é procurar pelo conjunto 6timo de pondera-
dores de modo que a variancia do erro de estimativa seja a menor possivel. Para

tanto, é organizado um sistema de equagoes com n + 1 incégnitas, para a estimativa

em um ponto (Sp) (Landim, 2006):

MY (S1, S1) + Ao (Sh, S2) + As¥(S1,93) + ... 4+ = 7(S1, So)

MY (S2, S1) + A7 (S2, S2) + As¥(S2,85) + ... + = 7(S2, So)

A1V (Sny S1) + AV (Sny S2) + Ag¥(Sn, S3) + ... + = (Sn, So)
Mt +A3+...40=1

Estas equacoes constituem equagoes normais a n + 1 incégnitas, as
quais podem ser resolvidas, para a obtencao dos coeficientes, por calculo matricial
(Landim, 2006):

53, 51N = [5i, So] (19)

Multiplicando ambos os termos da equacao pelo inverso de [S;, S;]:
[Si, 171 [Si, Sj1[A] = [Ss, 5517 (S5, So (20)

temos pelas propriedades de matriz [S;, S;]7'[Si,S;] = [I] (matriz de identidade) e
LA = [\,
Xl = i, 8571 [8i, Sol. (21)

Em notagao matricial, temos que [S;,S;] sdo os valores obtidos no

semivariograma referentes as distancias entre as amostras; o vetor [S;, Sy sd@o os
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valores obtidos no semivariograma referentes as distancias entre cada amostra e o

ponto (Sp) a ser estimado e o vetor [);] contém os ponderadores a serem calculados:

7(S1,51) F(51,52) ... F(S1,5,) 1 Al (51, So)
7(S2,51) F(S52,52) ... 7F(S2,5,) 1 A2 (52, So)
) ) ) ) _ . (22)
W(Sna Sl) 7(8’m 52) s W(Sna Sn) 1 )‘n 7(37” SO)
1 1 ol w 1
[Si, Sj] [Ai] S, So]

Apds resolver o sistema de equagoes, temos as estimativas dos pesos \;

e o multiplicador de Lagrange, u:
[\ =[5, S [Si, Sol (23)

Para estimar o ponto Sy , obtém-se uma combinacao linear dos valores

dos pontos vizinhos e seus respectivos pesos:

So=>_N\iS; (24)
i=1
Para o calculo da variancia (0?) associada ao valor Sy obtido por esti-

mativa usa-se a expressao:
o =7(Si, So) + 1 = [Ai]'[Si, So (25)

onde [\;]" é o vetor transposto com os pesos A; (Landim, 2006).

2.7 Krigagem Indicativa

A Krigagem Indicativa é um modelo nao linear que consiste basica-
mente, na aplicacao da Krigagem Ordinaria para a varidvel transformada, que sao
variaveis continuas transformadas em bindrias, ou seja, ela modela a incerteza sobre
o valor desconhecido z*(z) a partir da funcao de distribuigao acumulada condicional,

F(z;I|(ny)), daquela varidvel.
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Na Krigagem Ordinaria basica, é feita uma estimativa para determinar
valores médios, em locais nao amostrados; na Krigagem Indicativa, as estimativas
sao estabelecidas através dos parametros de corte (cutoff) de uma distribui¢ao acu-
mulada, que ira indicar a probabilidade de um fenémeno ocorrer ou nao, em um local
estudado.

Este procedimento estabelecido aos dados transformados em indicado-
res para diversos niveis de corte (cutoff) de uma distribuigdo acumulada, conduz
a funcao que podera ser ajustada a probabilidade de uma variavel resposta estar
dentro ou fora dos parametros estabelecidos. Esta transformacao nao linear sobre o
conjunto de dados amostrais é conhecida como codificacao por indicacao.

Inicialmente é preciso transformar os dados originais em indicadores,
essa transformacao indicativa é em valores bindarios, tendo apenas duas possibilidades
0 ou 1, pois os variogramas indicativos sao mais simples de modelar e podem ser
estimados pela funcao:

1 &
> (i, ve) — I(zi + hyve)]? (26)

i=1

%(h7 UC) =

2y,
em que v, ¢ o nivel de corte.

Na fungao (28), o caso de presenca ou auséncia, o valor 1 corresponde
ao carater presente e o valor 0 a auséncia do carater. Transformamos os valores que
estao acima de um determinado nivel de corte em zero (0) e os que estao abaixo, em

um (1) (Fernandes, 2014):

1, sev; <o
i(ve) = (27)

0 , sev; >,

em que v; é o valor observado.

2.8 Analise da dependéncia espacial

Segundo Guerra & Salles (1998), quando dos estudos referentes a
analise da continuidade espacial, uma consideracao fundamental a ser feita é de-

terminar o grau de aleatoriedade presente nos dados, o que pode ser obtido pela
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formula £ = % (apud Fernandes, 2014). Uma regra usada para decidir sobre a

aleatoriedade ¢ a seguinte:
e [/ < 0,15: componente aleatéria pequena;
e 0,15 < F <0,30: componente aleatéria significante;
e F > 0,30: componente aleatéria muito significativa.

O extremo dessa situacao é quando nao ocorre a covariancia entre as
amostras, nao podendo aplicar a Krigagem, neste caso, dizemos que ¢ o modelo de
efeito pepita pura.

Outra forma para quantificar o grau de dependéncia espacial é calcu-

lando o Indice de Dependéncia Espacial (IDE) como proposto por (Zimback, 1994):

C

IDE =
Co+C

100% (28)

em que C' é o patamar e Cj o efeito pepita.
Segue a classificacao quanto ao grau de dependéncia espacial da

variavel em estudo (Cambardella et al., 1994):

1. Variavel Independente Espacialmente, se a relacao entre a componente estru-
tural e patamar for igual a 0%, o variograma serd com o efeito pepita puro ou

c_ _
e =0

2. Variavel com Fraca Dependéncia Espacial, se a componente estrutural for me-

nor ou igual a 25% do patamar (Tﬁc <0, 25).

3. Variavel com Moderada Dependéncia Espacial, se a componente estrutural
representar entre 25% e 75% do patamar (O, 25 < ﬁ <0, 75).

4. Variavel com Forte Dependéncia Espacial, se a relacao entre componente es-

trutural e patamar estiver entre 75% e 100% (O, 75 < Cﬂ% <1, 00).
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2.9 Processos Pontuais

De acordo com Bailey & Gatrell (1995), o método dos processos pontu-
ais é considerado o modo mais simples de representar dados espaciais, cuja observacao
de interesse é a propria localizacao espacial dos eventos na area de estudo, objeti-
vando estudar a distribuicao espacial e a relagao dos pontos, observando se existe
um padrao espacial, e suavizar a superficie, calculando intensidade para cada ponto
da area através de interpolacao, sem modificar as caracteristicas e variabilidade dos
dados.

A tipologia do padrao de pontos conforme a Figura 8, sao as seguintes:

e Padrao Aleatorio: a distribuicao espacial nao apresenta qualquer padrao

visivel, ou seja, nao apresenta qualquer modelo de distribuicao.

e Padrao Aglomerado ou Clusterizado: hia um padrao de similaridade, ou
seja, os eventos estao concentrados no mesmo espaco dentro da area maior; ha

um padrao de pontos que mostra uma aglomeracao.

e Padrao Regular: a distribuicao dos pontos seguem um determinado padrao
ou espagamento, ou seja, os pontos estao espalhados em todo o espago, mas

mantendo uma regularidade entre eles.

Aleatario Aglomerado Regular

Figura 8: Ocorréncia espacialmente aleatéria, aglomerada e regular (Andrade et al.,

2007).



26

Os processos pontuais sao definidos como um conjunto de pontos dis-

tribuidos em uma &rea, cuja localizacao foi gerada por um mecanismo estocéstico.
Para sua caracterizagao, este processo estocastico pode ser descrito em termos dos

efeitos de primeira ordem e efeitos de segunda ordem (Monteiro et al., 2004b):

e Efeitos de primeira ordem: considerados globais ou de larga escala, cor-
respondem a variacoes no valor médio do processo no espaco. Neste caso,
estamos interessados na intensidade do processo, isto é, no nimero de eventos

por unidade de area em volta do evento.

e Efeitos de segunda ordem: denominados locais ou de pequena escala, re-
presentam a dependéncia espacial no processo, proveniente da estrutura de

correlagao espacial.

Quando estudamos processos pontuais, temos os eventos distribuidos
no espaco, de modo que ¢é possivel analisar o comportamento de padroes de pontos
e estimar a intensidade pontual do processo em toda a regiao de estudo. Dentre os
procedimentos para analisar e estimar a intensidade dos pontos, a estimativa Kernel

¢ a mais utilizada.

2.10 Estimador Kernel

E uma técnica de interpolagao exploratéria nao paramétrica, que gera
uma superficie de densidade para a identificacao visual de “areas quentes”, em que
uma area quente é conhecida como a ocorréncia de uma concentragao de eventos que
indica de alguma forma a aglomeragdo em uma regiao espacial (Bailey & Gatrell,
1995).

O estimador Kernel nao ¢ um método de detecgao de aglomerados
por si, mas, um método para explorar e mostrar o padrao de pontos de dados, e
é util a partir do momento em que gera uma superficie continua a partir de dados

pontuais (Craglia & Maheswaran, 2004), além disso, a técnica apresenta a vantagem
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da rapida visualizagao de dreas que merecem atencao, além de nao ser afetada por
divisoes politico-administrativas.

A estimativa de Kernel foi originalmente desenvolvida para obter uma
estimativa suave de uma densidade de probabilidade univariada ou multivariavel de
uma amostra observada, ou seja, um histograma suave (Bailey & Gatrell, 1995). O
método é um interpolador, que concede a intensidade do evento em toda a area,
mesmo nas regioes onde nao ha ocorréncia real, ou seja, detectando a ocorréncia de
distribuicoes de eventos em aglomerados ou sua ocorréncia de maneira aleatéria; para
isso, o Kernel é uma funcao de probabilidade bivariada adequadamente escolhida, na
qual é simétrica em relagao a origem (Bailey & Gatrell, 1995). Esta fungao realiza
uma contagem de todos os pontos dentro de uma regiao de influéncia, ponderando-os
pela distancia de cada um a localizacao de interesse (Monteiro et al., 2004b).

Na Figura 9, vemos dois parametros bésicos que sao utilizados para a

aplicagao da estimativa Kernel e sdo definidos como (Andrade et al., 2007):

Kernel k()

»

Largura

Figura 9: Estimador de intensidade de distribui¢ao de pontos (Monteiro et al.,

2004D).

e Raio de Influéncia (0): Na Figura 9 descrito como largura, define a vizi-
nhanca do ponto a ser interpolado e controla o alisamento da superficie gerada.
E o raio de um disco, centrado em s, que é uma localizacao na regiao R, no
qual pontos s; vao contribuir para a estimativa da funcao de intensidade. Um
raio muito pequeno ird gerar uma superficie muito descontinua, e se for grande

demais, a superficie poderéd ficar muito suavizada (Matsumoto & Flores, 2012).
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e Funcao de estimagao Kernel k(.): é uma fungao matemética que tem pro-
priedades de suavizacao do fenomeno. Os Kernel normal ou quartico sao os

mais comumente utilizados.

Se s representa uma localizacao em R e sq,...., s, sao as localizagoes
das n observagoes, entao a intensidade A(s), em s é estimada por (Bailey & Gatrell,

1995):

=3k (55) (29)

= o? o
Temos que k é uma funcao de densidade de probabilidade bivariada
adequadamente escolhida. O parametro o > 0 é conhecido como a largura de banda e
determina a quantidade de suavizacao - essencialmente é o raio de um disco centrado

em s dentro do qual os pontos s; contribuirao significativamente para \.(s), conforme

Figura 10 (Andrade et al., 2007).

& =

Camada de pontos Grade de Intensidade Superficie de Saida

Observacoes

T
I

Ponto a ser estimado (s) Raio de Influéncia (o)

Figura 10: Passos para o calculo de desenvolvimento de densidade de pontos segundo

a técnica de Kernel (Andrade et al., 2007).

Quando os valores observados representam uma medida “média”, po-
demos ajustar a técnica de Kernel para estimar médias u(s). Para toda posigao do
ponto cujo valor queremos estimar, o estimador de intensidade serd computado a

partir dos valores ¥, . . ., y, contidos no raio de tamanho o. O Kernel com adigao de
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atributo é dado por: (( ))
) k(=)
flo(s) = Z,Lllk((:m)

A fungao k() é um interpolador nao paramétrico, por exemplo, o Kernel

(30)

quartico é mostrado por:

3(1—=hTh)?2 | sehTh <1
k(h)=4q " (31)

0 , se caso contrario

Observa-se que a estimativa do Kernel i, (s) é apenas uma versao mais
sofisticada do esquema de média ponderada. Isto é, para um determinado o, esta
é essencialmente apenas uma média ponderada dos pontos de dados da amostra

> w;(s)y;, onde os pesos:

()
wi(s) = — P (32)
jk (552)

dependem de o, de s através da distancia entre s e s; e do local de intensidade

dos pontos amostrados na vizinhanca de s através do denominador. As amostras
observadas fornecem a distancia de s obtendo mais peso na regiao R onde pontos de
amostra sdo mais escassos do que onde eles sao densos (Bailey & Gatrell, 1995).

A escolha da funcao Kernel a ser utilizada nao é um ponto critico,
contudo, a escolha do raio de influéncia é crucial, produzindo significantes alteragoes

da estimativa final. Os principais estimadores Kernel, func¢ao de estimacao k(.) sao:

_n2
e Kernel Gaussiano ou Normal: k(h) = 217Te<2"2)

Kernel Quartico: k(h) = 2(1 — h?)?

Kernel Triangular: k(h) = (1 — |h|)

Kernel Exponencial Negativo: k(h) = 5-e

Kernel Uniforme: k(h) =1

As diferencas entre as funcoes de Kernel sao que a distribuicao normal

d4d mais peso aos pontos mais proximos do circulo de forma mais intensamente,
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comparados aos mais afastados; ja a distribuicao uniforme da o mesmo peso a todos os
pontos dentro do circulo; na funcao quartica os pontos préximos pesam mais do que
os pontos distantes, mas o decrescimento é gradual; a funcao triangular pesa pontos
proximos mais do que pontos distantes dentro do circulo, mas o decrescimento é mais
rapido. A funcao exponencial negativa pesa muito mais os pontos mais proximos do

que pontos distantes.

2.11 Meétodo do Vizinho Mais Proximo

Como a estacionariedade de segunda ordem, representa a dependéncia
espacial no processo, devido a estrutura de correlacao, a técnica de andlise espacial
que estuda esses efeitos é o Método do Vizinho Mais Proximo, criada em 1966 por
Cover e Hartque, na qual é muito eficiente para problemas de classificacao de padroes
pois consiste em estudar a distribuicao espacial entre os eventos pontuais.

Uma abordagem simples para resumir o padrao usando distancias mais
préximas evento-evento, W, ou aquelas para distancias ponto-evento, X, é estimar a
distribuicao cumulativa de probabilidade empirica ou funcao de distribuicao, G(w)

de W, ou F(z) de X dos dados como :

Cilw) = #(“’nﬁw) (33)
F(;c) _ #(xzmﬁ I) (34)

em que # significa ‘0 nimero de’ e n é o nimero de eventos na area de estudo, ou
m é o numero de pontos aleatdrios amostrados (Bailey & Gatrell, 1995).

O teste de significancia utilizando o método vizinho mais préximo,
pode ser avaliado através de um modelo tedrico denominado Aleatoriedade Espacial
Completa ( “Complete Spatial Randomness — CSR” ), que compara a distribuicao
dos eventos observados com o que se espera na hipétese CSR, criando envelopes de

simulacao para a distribuicao CSR, afim de verificar a significancia dos desvios.
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Na hipdtese de CSR, a fungao de distribuigao G(w) é um processo de

Poisson, dado por (Bailey & Gatrell, 1995):
Gw)=1—e" w>0 (35)

A estimagao simulada para a distribuigdo G(w) assumindo-se CSR é

calculada por (Bailey & Gatrell, 1995):

Yal éz’(w)
Gw)=Y" : (36)
=1
em que Gi(w), 1 = 1,2,...,m sao funcoes de distribuicao empiricas, estimadas a

partir de m simulagoes independentes dos n eventos, na hipétese CSR (n even-
tos independentes e uniformemente distribuidos), o exemplo da Figura 11 mostra o

comportamento do grafico de é(w) conforme as distancias dos pontos.

Figura 11: Grafico de G(w) em relacio as distancias (Andrade et al., 2007).

Uma das opcoes é fazer o envelope de 95% de confianca, no qual o
envelope superior é dado pelo percentil 97, 5 e o envelope inferior é dado pelo percentil
2,5 das fungoes G;(w) simuladas, gerando o gréfico de tendéncia. Na Figura 12,

podemos ver o comportamento das curvas no grafico.
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G(w)

Gw G (w)

Figura 12: O grafico a esquerda representa tendéncias para agrupamento e o grafico
a direita representa padroes de regularidade. Os tracados no grafico estarao acima
ou abaixo da linha de 45°, sendo a linha verde o envelope inferior, a linha azul o

estimado e a linha vermelha o envelope superior (Vasconcelos, 2016).

Segundo Bailey & Gatrell (1995), um dos problemas em rela¢ao aos
métodos de distancia dos vizinhos mais préoximos é que eles usam distancias apenas
para os eventos mais proximos, e portanto, consideram apenas o menor padrao de
escala e as informagoes sobre escalas maiores sao ignoradas.

Uma abordagem alternativa é usar a funcao K de Ripley que é um
método de andlise de segunda ordem baseado em contagem e distancia, exigindo o
conhecimento das coordenadas de cada ponto. Sua principal vantagem é que ele
permite a detecgao do padrao espacial em diferentes escalas de distancias simulta-
neamente. Esta funcao permite ainda que sejam feitos testes de hipdteses sobre o
padrao, estimar parametros e ajustar modelos.

A funcao K de Ripley é definida da seguinte maneira:
K(h) = A™'E(#(eventos dentro da distancia h de um evento arbitrario))  (37)

em que novamente # significa ‘o nimero de’, E() é o seu operador de esperanga e

A é a intensidade ou o ntmero médio de eventos por unidade de area, assumindo
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constante ao longo de R.
O valor prético de K (h) como medida resumida de efeitos de segunda
ordem, é fundamentado para a obtencao de uma estimativa direta; um estimador
adequado é dado por K (h), de um padrao pontual observado, ao passo que nao seria

possivel estimar diretamente a intensidade da segunda ordem:

i) = 533 ) (38)

—1j=1 Dij

em que A é drea de R, d;; é a distancia entre os eventos i-ésimo e j-ésimo observados,
I1(d;;) é uma funcao indicadora, em que é 1 se d;; < h e 0 caso contrario, entao o
niimero observado de tais pares ordenados é Y372, >0, I1,(di;),i # j, sendo h o raio
da circunferéncia onde o circulo esta centrado no evento i, passando pelo ponto j e
pi; ¢ a probabilidade condicional de um evento observado em R, dado uma distancia
d;; do i-ésimo evento.

O grafico da funcao K nao € intuitivo, portanto utiliza-se uma funcao

auxiliar L, para facilitar a interpretacao, cujo seu estimador é dados por:

L(h) =/ Kfrh) —h (39)

Na Figura 13, vemos a interpretacao da plotagem de i(h), no qual é

possivel ver que tendéncia de padrao das amostras estao seguindo:

L(h) . i .
(1) _--—-._ *extremos positivos: mais agrupamento

J, \\

1 !

\\ ’/

em torno de zero aleatorio
0 o — m— — — —
I,’ .‘\\
[} . . .
N _/ - extremos negativos: mais regularidade
h

Figura 13: Grafico e interpretacao da plotagem de I:(h) (Andrade et al., 2007).
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Para o teste de significancia dos desvios da distribuicao fL(h) em relagao
a aleatoriedade (CSR), as simulagoes s@o sobre a regiao e computam os envelopes

superior e inferior dados por (Bailey & Gatrell, 1995), exemplo Figura 14:

Superior(h) = max {f}i(h)} i=1,...,m (40)
Inferior(h) = min {Li(h)},i=1,...,m (41)
L(h)
15- ﬁ(!f)
1.0-
0.5 - /W\/\Superior(h)
00-Rf===============- aleatério
-05-
10-
15-
-

Figura 14: Analise do grafico L(h) com os envelopes (Andrade et al., 2007).

Pode-se também assumir uma isotropia, isto é, uma unidade de
distancia na direcao vertical tem o mesmo peso que uma unidade de distancia ho-
rizontal. E como a func¢do k(h) fornece uma inferéncia em nivel global sobre a édrea
de estudo, esta medida também pode ser considerada em uma forma local para o

i-ésimo evento (Martins, 2007).



3 MATERIAL E METODOS

3.1 Material

Para o desenvolvimento deste trabalho, foram escolhidos dois bancos
de dados. O primeiro refere-se as notificagoes de dengue confirmadas no ano de 2011
com suas respectivas coordenadas na area urbana de Rio Claro, Sao Paulo, Figura
15; o segundo refere-se as notificacoes de malaria confirmadas no ano de 1999 com
suas respectivas coordenadas na area urbana de Porto Velho, Rondonia, Figura 16.
Em ambos bancos de dados, o objetivo é identificar locais com maior aglomeracao

de casos através das técnicas Kernel e Krigagem Indicativa.

3.1.1 Banco - Dengue

O municipio de Rio Claro que esta situado na Depressao Periférica
Paulista 22°24’39”S 44°33/39”0 e possui uma area de 502km? e altitude média de
612m (Azevedo et al., 2011).

A area urbana da cidade possui uma topografia regular e plana em sua
maioria, com altitudes que variam entre 550 km e 650 km. Com 186.253 mil habitan-
tes em 2010, a cidade de Rio claro esta passando por um processo de fragmentagao
socioespacial, pois toda a sua estrutura urbana esta sendo modificada drasticamente
devido ao crescimento desordenado (Lourengo et al., 2001).

O municipio identificou a primeira presenca do mosquito Aedes aegypti
em 1996. Os vetores mais encontrados, no logradouro, sao o Aedes aegypti e o
Aedes albopictus, sendo este tiltimo, mais frequente nas areas rurais e nos distritos

municipais (CVE, 2010).
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O banco de dados constitui de 1321 casos de dengue confirmados, dis-
tribuidos em 197 setores censitarios, conforme a Figura 15, nos quais estao identifi-

cados através de coordenadas UTM.

Gepgle Earth

Figura 15: Mapa da area urbana da cidade de Rio Claro-SP com os 197 setores

censitarios. Fonte: Aplicativo Google Earth Pro.

3.1.2 Banco - Malaria

A capital rondoniense Porto Velho se localiza 8°45'43"”S 63°54'14"W
na parte oeste da Regido Norte do Brasil, em uma drea de 34090,962km? ¢ uma
area urbana de 41,7km?, com 309.748 habitantes em 1999, onde é abrangida pela
Amazoénia Ocidental no Planalto Sul-Amazonico (Wikipédia, 2019).

Devido as condigoes ambientais inseridas no contexto amazonico,
torna-a uma regiao endémica. A capital Porto Velho é uma das cidades que houve
casos de maldria, identificados principalmente na drea urbana (Siméao, 2001).

Os dados foram retirados de Simao (2001), constitui de 3253 casos de
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malaria confirmados, distribuidos em 90 setores censitarios, conforme a Figura 16,

nos quais estao identificados através de coordenadas UTM.

Figura 16: Mapa da area urbana da cidade de Porto Velho-RO com os 90 setores

censitarios. Fonte: Aplicativo Google Earth Pro.

Para aplicar as técnicas de Kernel e Krigagem Indicativa e fazer os

testes foi utilizado o software gratuito R Core Team (2018).

3.2 Meétodos

Os objetivos deste trabalho foram aplicar as técnicas Kernel e Kriga-
gem Indicativa, em particularmente no campo dos estudos epidemiolégicos, a fim de
discutir as vantagens, desvantagens e compara-las para verificar qual teve melhor
precisao nas predigoes.

A escolha das técnicas se deu ao fato de ambas analisarem geografi-
camente o comportamento de padroes, utilizarem a autocorrelacao espacial e gerar

dados quanto a incerteza da predicao.
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Inicialmente, para uma visao do comportamento dos atributos em es-
tudo, fizemos as andlises exploratéria e exploratdria espacial. Além disso, a detecgao
de outliers foi através do grafico de bozxplot. Para ambas andlises utilizamos as fungoes
de base e graficas do software R Core Team (2018).
Em ambas as ténicas e em ambos os dados utilizando o pacote stats
fizemos os critérios de informagoes Akaike (AIC) e Bayesiano (BIC).

Os critérios de informacoes sao definidos como:

AIC = —=2InL +2p ¢ BIC = —2InL + p.InN (42)

em que, InL é a funcao de maxima verossimilhanca, p é o nimero de parametros

estimados e N numero total de observagoes.

3.2.1 Krigagem Indicativa para os dados de dengue

Para aplicar a Krigagem Indicativa, é necessario escolher um ponto de
corte para transformar os dados continuos em binarios, e para transformar os dados
de dengue foi determinado um ponto de corte como a média das proporcoes dos casos
em relacao ao total, sendo 1 se for maior ou igual que o ponto de corte, e 0 se for
menor, esse ponto foi escolhido porque pontos como a mediana nao deram ajuste ao
semivariograma.

Como o conjunto binario é um modelo estacionéario de segunda ordem,
fizemos o semivariograma utilizando o pacote geoR (Ribeiro Jr & Diggle, 2018), no
qual, o testamos para a distancia méxima, a metade da distancia méxima, 1/3 da
distancia maxima e 1/4 da distancia méxima.

Pela andlise gréfica optamos pelo semivariograma com 1/3 da distancia
maxima, pois apresentou um bom alcance e um bom efeito pepita, além de ter menor
variagao entre os pontos.

Escolhido o melhor semivariograma, realizamos a analise anisotrépica
que mostrou as direcoes do fendmeno espacial.

Para um modelo variografico que melhor ajusta ao comportamento
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espacial, procura-se ajustar um modelo matematico que mais se aproxima da con-
figuragao do semivariograma. Para este conjunto, foi utilizado a funcao eyefit para
fazer um ajuste inicial, no qual o modelo escolhido foi 0 exponencial, e em seguida me-
lhoramos este ajuste inicial do semivariograma por Minimos Quadrados Ordinarios
(OLS) e por Minimos Quadrados Ponderados (WLS). Também fizemos ajustes por
Maéaxima Verossimilhanga (ML) e por Méxima Verossimilhanga Restrita (REML),
neste caso nao foi necessario ajustar um modelo inicial, pois estes ja utilizam o mo-
delo Gaussiano. E para saber qual foi o melhor, além da visualizacao grafica, fizemos
a autovalidacao dos ajustes e comparamos as tabelas.

Escolhido o ajuste, obtemos a modelagem do semivariograma e apli-
camos a Krigagem. Esta funcao executou a previsao espacial para parametros de
covariancia fixos usando vizinhanga global.

Para entender melhor o comportamento dos dados, foram analisados
diversos mapas. Primeiro elaboramos o mapa de isolinhas, que conecta os pontos
em que a funcao tem um mesmo valor constante. Depois, foram feitos os mapas
de Krigagem Indicativa e para verificar se a Krigagem Indicativa se aplicou bem,
fizemos o0 mapa da variancia da Krigagem, no qual foi analisado a média, a variancia,

o coeficiente de variagao e o erro padrao.

3.2.2 Kernel para os dados de dengue

Primeiramente pelo pacote spatstat (Baddeley et al., 2015), calculamos
as estatisticas de ponto espacial pela funcao enwvelope.ppp, que calcula envelopes de
simulacao de uma funcgao de resumo. Sendo a fungao K de Ripley, para saber se os
dados sao distribuidos aleatoriamente; e a funcao F, em que é a funcao de espaco
vazio ou sua taxa de risco.

Em seguida, a aplicagao da técnica kernel depende criticamente do
raio de influéncia empregado, em que nao seja muito pequeno, pois ira gerar uma
superficie muito descontinua e se for grande demais, a superficie podera ficar muito

suavizada.
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Para o conjunto de dados de dengue, fizemos a estimacgao por validacao

cruzada, obtendo o raio de influéncia para a estimacao da densidade kernel. O raio

é escolhido como o valor mais alto, a fim maximizar o critério de validacao cruzada.

Escolhido o raio de influéncia, fizemos a densidade da estimacao Kernel,

usando a funcao density.ppp, este que é um método para a densidade da funcao, que

utiliza como padrao a funcao de estimaco Kernel Gaussiano com o raio de influéncia
encontrado pela validagao cruzada.

Apés a estimagao da densidade Kernel, geramos o mapa de perspectiva

da superficie e o mapa de incerteza (erro padrao).

3.2.3 Krigagem Indicativa para os dados de malaria

Assim como no banco de dados anterior, transformamos os dados
continuos em bindrios. Seguindo as andlises de (Sim&o, 2001) que para os casos
de maléria escolheu os pontos de corte como sendo os percentis, o ponto de corte
escolhido para este trabalho foi o 25° percentil, pois foi o que obteve menor variancia.
Neste caso, os pontos menor ou igual ao ponto de corte foram transformados em 1
e, em 0 caso contrario.

Utilizando o pacote geoR (Ribeiro Jr & Diggle, 2018), fizemos o semi-
variograma para diversas distancias e, pela andlise grafica, o que apresentou melhor
alcance, efeito pepita e menor variagdo entre os pontos foi a distancia de 1/4 da
distancia maxima.

Fizemos a andlise anisotrépica e em seguida procuramos um modelo
matematico que se aproximasse da configuracao do semivariograma escolhido. Uti-
lizando a funcao eyefit, fizemos um ajuste inicial e o modelo escolhido foi o esférico,
e ap6s melhoramos o ajuste do semivariograma por Minimos Quadrados Ordinarios
(OLS) e por Minimos Quadrados Ponderados (WLS). Também fizemos os ajustes
por Méxima Verossimilhanga (ML) e por Méxima Verossimilhanga Restrita (REML),
porém neste caso nao foi necessario fazer um ajuste inicial, pois é utilizado o modelo

Gaussiano.
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Escolhemos o ajuste através da visualizagao grafica e da autovalidacao.

Apo6s a modelagem do semivariograma, aplicamos a Krigagem e construimos mapas
nos quais sao possiveis ver as probabilidades acumuladas.

Primeiro elaboramos o mapa de isolinhas, depois foram feitos os mapas

de Krigagem Indicativa e para verificar se a Krigagem Indicativa se aplicou bem, o

mapa da variancia da Krigagem, no qual, assim como anteriormente foi analisado a

média, a variancia, o coeficiente de variacao e o erro padrao.

3.2.4 Kernel para os dados de malaria

Assim como os dados de dengue, para os dados de malaria, utilizamos
o pacote spatstat (Baddeley et al., 2015), no qual calculamos as estatisticas de ponto
espacial pela funcao envelope.ppp, gerando as fungoes K de Ripley, e a funcao F
referente ao espaco vazio ou sua taxa de risco.

Utilizamos a funcao bw.ppl que usa a validacao cruzada de probabi-
lidade para selecionar um raio de influéncia de suavizacao para a estimativa da
densidade Kernel.

Encontrado o raio de influéncia, fizemos a densidade da estimacao Ker-
nel, e geramos o mapa de perspectiva da superficie e o mapa de incerteza (erro

padrao) da densidade Kernel.



4 RESULTADOS

4.1 Analise exploratéria dos dados

Como anadlise estatistica preliminar fizemos as analises exploratorias

das contagens de dados, calculando as principais medidas em relacao as ocorréncias

dos casos de dengue e malaria respectivamente, a fim de facilitar o entendimento do

comportamento dos mesmos. Os resultados sao apresentados na Tabela 1.

Tabela 1: Resultados das analises exploratorias, por setores, das contagens de casos

de dengue confirmados no ano de 2011 em Rio Claro-SP e das contagens de casos de

maldria no ano de 1999 em Porto Velho-RO.

Dengue
Numero de amostras 1321
Numero de set. censitarios 197
Distancia minima 83,00602
Distancia maxima 11039.,32
Média 6,7056
Mediana 3
Variancia 83,1578
Coeficiente de variacao (%) 135,99
Curtose 10,78
Assimetria 2,60

Maléria

Numero de amostras 3253
Numero de set. censitarios 90
Distancia minima 114,8434
Distancia maxima 14514,97
Média 34,4111
Mediana 15
Variancia 1768,02
Coeficiente de variacao (%) 122,19
Curtose 4,48
Assimetria 1,52

Na Tabela 1, observamos que para os casos de dengue e maléaria ha

uma assimetria positiva e um coeficiente de variacao alto. Podemos verificar essa
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variagdo na Figura 17. A distribuicdo de frequéncias para maldria (Figura 17, a

esquerda), o numero de linhas de classes se deu através da raiz quadrada do nimero

de amostras; e a distribui¢ao de frequéncias para dengue (Figura 17, a direita) se

deu através da regra de Sturges, obtendo os histogramas:
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Figura 17: Histograma de frequéncia: a direita, da contagem de casos de dengue

confirmados no ano de 2011 em Rio Claro-SP e a esquerda, da contagem de casos de

maldria confirmados no ano de 1999 em Porto Velho-RO.

Observa-se, em ambos histogramas, que as distribuigdes apresentaram

grande variabilidade e assimetrias a direita, mostrando que as ocorréncias em ambos

os casos as distribuicoes dos dados nao seguem uma normalidade, confirmando os

dados da Tabela 1.

4.2 Analise exploratdria espacial dos dados

4.2.1 Analise exploratéria espacial dos dados de dengue

Na Figura 18, verificamos a distribuicao espacial dos setores censitéarios

da cidade de Rio Claro-SP, no qual nao observamos qualquer padrao.
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Figura 18: Distribuicao espacial dos setores censitarios da cidade de Rio Claro-SP.

Na Figura 19, observamos o grafico de quantis em que a distribuicao
espacial dos setores censitarios da cidade de Rio Claro-SP estao identificados de
acordo com o quantil ao qual pertencem. Os graficos coordenada X e coordenada Y
sao graficos de dispersao da contagem de casos, estes graficos permitem detectar a
existéncia (ou ndo) de tendéncia, e neste caso ha tendéncia. O histograma é referente
a densidade da contagem de casos.

Outra informacao importante para que se tenha uma visao do com-
portamento do atributo em estudo, é a detecgao de outliers, pois alguns algoritmos
desconsideram a presenca de outliers em dados espaciais, ou apenas consideram sua
localizagao em relacao aos demais, gerando uma inconsisténcia nos resultados, neste

caso pode ser visto através do grafico de boxplot, na Figura 20.
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Figura 19: Analise de tendéncia casos de dengue confirmados no ano de 2011 em Rio
Claro-SP. O primeiro grafico de quantis estd identificado de acordo com o quantil de
cada setor censitario. O segundo e terceiro sao gréaficos de dispersao da contagem de

casos e o quarto ¢ o histograma referente a densidade da contagem de casos.
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Figura 20: Grafico boxplot da contagem de casos de dengue confirmados no ano de

2011 em Rio Claro-SP.
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A Figura 21 mostra a distribuigao espacial dos setores censitarios da

cidade de Porto Velho-RO, no qual nao observamos qualquer padrao, ou seja, os

setores estao distribuidos aleatoriamente.
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Figura 21: Distribuigao espacial dos setores censitarios da cidade de Porto Velho-RO.

Na Figura 22, observamos o comportamento dos dados de malaria

através do grafico de quantis em que a distribuicao espacial dos setores censitarios

da cidade de Porto Velho-RO, que estao identificados de acordo com o quantil ao

qual pertencem. Os graficos coordenada X e coordenada Y sao graficos de dispersao

da contagem de casos, estes graficos permitem detectar a existéncia (ou nao) de

tendéncia, e neste caso ha tendéncia. O histograma é referente a densidade da con-

tagem de casos.

O grafico de boxplot da contagem dos casos de malaria é visto na Figura

23, no qual verificamos que hé poucos outliers.
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Figura 22: Anadlise de tendéncia casos de malaria confirmados no ano de 1999 em
Porto Velho-RO. O primeiro grafico de quantis estd identificado de acordo com o
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contagem de casos e o quarto é o histograma referente a densidade da contagem de
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Figura 23: Grafico boxplot da contagem de casos de maléria confirmados no ano de

1999 em Porto Velho-RO.
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4.3 Semivariograma dados de dengue

Com objetivo de descrever o comportamento da variabilidade espacial,

para o processo de estimacao, criamos semivariogramas indicativos. Para a trans-

formagao das variaveis aleatérias continuas em bindrias, para os dados de dengue, foi

determinado um ponto de corte maior ou igual a média das proporcoes de casos em

relacao ao total, sendo 1 se o valor for maior que o ponto de corte, e 0 se for menor.

Observamos que os semivariogramas comportaram como um modelo

estacionario de segunda ordem, e alternando a distancia maxima obtivemos os resul-

tados da Figura 24:
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Figura 24: Semivariogramas dos dados binarios de dengue, com as distancias

maximas:

(a) distancia méaxima, (b) metade da

distancia mdxima, (c) 1/3 da

distancia maxima e (d) 1/4 da distancia méxima, respectivamente.
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Pela andlise gréfica da Figura 24, o melhor semivariograma foi com
1/3 da distancia méxima, pois apresentou o melhor alcance e um bom efeito pepita,
além de ter menor variacao entre os pontos.

Realizamos uma andlise anisotropica que mostrou as diregoes do
fenomeno espacial, na Figura 25, em que observamos que os maiores valores de
alcance estao nas direcoes de 0° e 45° e valores de maiores de patamar nas direcoes
de 90° e 135°, sugerindo a presenga de anisotropia combinada, que considera direcao

de menor e maior continuidade espacial.
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Figura 25: Grafico da anisotropia dos dados binérios dos casos de dengue.

Para um modelo variografico que melhor se ajusta ao comportamento
espacial, entao procura-se ajustar um modelo matematico que mais se aproxima da
configuracao do semivariograma.

Usando a fungao eyefit do pacote geoR (Ribeiro Jr & Diggle (2018)),
foi possivel fazer um ajuste interativamente, por tentativa e erro. O modelo tedrico
escolhido foi o modelo exponencial e também foram escolhidos os parametros de
ajuste: nimero de estruturas, efeito pepita, variancia espacial e amplitude.

Com o ajuste inicial do semivariograma, o melhoramos através dos
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Minimos Quadrados Ordindrios (OLS) e por Minimos Quadrados Ponderados (WLS),

e obtivemos os resultados da Figura 26:
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Figura 26: Graficos dos ajustes dos semivariogramas: a esquerda com Minimos Qua-
drados Ordinarios (OLS) e a direita com Minimos Quadrados Ponderados (WLS),

para os casos de dengue confirmados no ano de 2011 em Rio Claro-SP.

Também foram feitos os ajustes por Maxima Verossimilhanga (ML)
e por Méxima Verossimilhanga Restrita (REML) (Figura 27), neste caso nao foi
necessario fazer ajustes iniciais dos parametros, pois estes ajustes utilizam o modelo
de ajuste Gaussiano.

Comparamos as Figuras 26 e 27, e os modelos ajustados graficamente
ficaram muito parecidos, mas pelo minimos quadrados se mostram um pouco melhor
para o conjunto de dados. Fizemos a autovalidacao de ambos os ajustes de minimos

quadrados, na Tabela 2, para comparacao.
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Figura 27: Graficos dos ajustes dos semivariogramas: a esquerda com a Maxima

Verossimilhanga (ML) e a direita com a Méxima Verossimilhanga Restrita (REML),

para os casos de dengue confirmados no ano de 2011 em Rio Claro-SP.

Tabela 2:

Minimos Quadrados Ponderados (WLS) para os dados de dengue.

OLS WLS
Média dos erros padronizados ~ 0,00212  0,00196
Desvio dos erros padronizados  1,15866  1,17244
Variancia dos erros 0,14645  0,14587
Média dos erros -0,00149 -0,00138
Bo da Regressao 0,04807  0,04761
[y da Regressao 0,81908  0,82048
R? ajustado 0,24909  0,25200
AIC 182,3772  181,6125
BIC 192,2268 191,4621

Autovalidacao dos ajustes Minimos Quadrados Ordinédrios (OLS) e

Em comparagao na Tabela 2, os modelos se mostraram muitos pare-

cidos, porém o modelo de Minimos Quadrados Ponderados (WLS) se mostrou um

pouco melhor como ajuste para o conjunto de dados de dengue, tendo valores me-
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nores, como o AIC e BIC.

A Tabela 3 mostra os resultados obtidos pelo semivariograma, pelo
método de Minimos Quadrados Ponderados (WLS), e os valores de variancias da
Krigagem Indicativa para os casos de dengue, em que observamos que o modelo teve
um efeito pepita baixo e um alcance prético alto, sendo um bom ajuste para este

conjunto de dados.

Tabela 3: Resultados referentes a modelagem do semivariograma para a Krigagem

Indicativa dos casos de dengue.

Modelagem do Semivariograma:

Método de ajuste Minimos Quadrados Ponderados (WLS)
Alcance pratico 8033,452

Contribuicao 0,1837807

Efeito pepita 0,07
Modelo ajustado exponencial

4.4 Krigagem Indicativa para os dados de dengue

Na Figura 28, temos o mapa de isolinhas que conectam os pontos em
que a funcao tem um mesmo valor constante, em que cada valor de isolinha representa
a probabilidade de haver casos de dengue.

No mapa da Krigagem Indicativa, Figura 29, vemos que a regiao mais
clara mostra maior valor na regiao noroeste da cidade, isso representa os locais que
tiveram maior probabilidade de ocorréncia dos casos de dengue e os locais mais
esverdeados foram os que tiveram a probabilidade baixa.

No mapa, Figura 30, observamos que houve baixa variancia da Kriga-
gem, em que a maior parte dos dados estd com uma variancia préximo a 0.02%, isso
indica que houve pouca dispersao quando aplicada a técnica. Os dados da Tabela 4

também confirmam a baixa variancia.
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Figura 28: Mapa de isolinhas dos casos de dengue confirmados no ano de 2011 em

Rio Claro-SP.
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Figura 29: Mapa de Krigagem Indicativa referente aos casos de dengue confirmados

no ano de 2011 em Rio Claro-SP.
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Figura 30: Variancia de Krigagem referente aos casos de dengue confirmados no ano

de 2011 em Rio Claro-SP.

Tabela 4: Variancia de Krigagem Indicativa dos casos de dengue.

Média 0,0265431
Variancia 0,0002601864
Coeficiente de variacao  0,6077021
Erro padrao 0,001149236

4.5 Ajuste da funcao K de Ripley para os dados de dengue

No grafico da funcao K de Ripley, temos a estimagao simulada pelo
valor real da distancia, Figura 31.

Sua principal vantagem é que ele permite a detecgao do padrao espacial
em diferentes escalas de distancias simultaneas e aqui constamos que os dados de
dengue sao concentrados.

O grafico da funcao F, Figura 32, é a funcao de espago vazio ou sua

taxa de risco para os dados de dengue. Temos a estimacao simulada pelo valor real,
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Figura 31: Gréfico da funcao K (fungao de Ripley) dos casos de dengue confirmados
no ano de 2011 em Rio Claro-SP.

e observando o grafico temos que o espaco vazio é baixo, mesmo quando ha um

aumento nas escalas.
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Figura 32: Grafico da fungao F (funcao de espago vazio ou taxa de risco) dos casos

de dengue confirmados no ano de 2011 em Rio Claro-SP.
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4.6 Kernel para os dados de dengue

Para a aplicacao do Kernel precisamos primeiro achar o raio de in-
fluéncia, que seja adequado para a suavizacao. Um dos métodos de encontra-lo é
pela validagao cruzada.

O grafico da Figura 33, mostra o raio de influéncia dado pela validagao
cruzada para os dados de dengue, em que o raio é escolhido como o valor mais, alto

a fim maximizar o critério de validacao cruzada e o raio de influéncia encontrado foi

dado pelo valor de o = 241, 0809.
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Figura 33: Grafico do raio de influéncia, com o = 241, 0809, para os casos de dengue

confirmados no ano de 2011 em Rio Claro-SP.

Escolhido o raio de influéncia, fizemos a densidade da estimagao Kernel,
com o Kernel Gaussiano, gerando a seguinte superficie de densidade, Figura 34:

Podemos observar na Figura 34, que quanto mais clara a regiao, maior
a concentracao de casos e quanto mais escura, menor a ocorréncia dos casos e neste
caso a maior ocorréncia de casos estd na regiao noroeste.

Analisamos o mapa de incerteza, Figura 35, no qual quanto mais clara
a regiao, maior a incerteza, porém algumas dessas incertezas associadas a estes dados

estao no fato de que a resolucao utilizada por esse sistema nao permite distinguir as
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Figura 34: Mapa de estimacao da densidade Kernel referente aos casos de dengue

confirmados no ano de 2011 em Rio Claro-SP.

areas onde ocorreu e ou nao os casos, principalmente quando ha uma concentracao
dos dados, isso porque o método interpolador concede a intensidade do evento em

toda a area mesmo nas regioes onde nao ha ocorréncia real.
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Figura 35: Mapa de incerteza da estimacao da densidade Kernel referente aos casos

de dengue confirmados no ano de 2011 em Rio Claro-SP.
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Para uma analise do desempenho da aplicacao da técnica Kernel para
este banco de dados, calculamos os critérios de informacao Akaike (AIC) e Bayesiano

(BIC), Tabela 5.

Tabela 5: Critérios de informagao Akaike (AIC) e Bayesiano (BIC) da estimagao de

densidade Kernel dos casos de dengue.

AIC -9,862476
BIC -13.86248

4.7 Comparacao das técnicas Kernel e Krigagem Indicativa

para os dados de dengue

Com os resultados obtidos, observamos na Figura 36 que as técnicas
Kernel e Krigagem Indicativa se aplicaram bem ao conjunto de dados de dengue, e
foram eficientes na geragao dos mapas, permitindo a facil deteccao das regides onde
houve concentracao da endemia.

Comparando os mapas para os dados de dengue de ambas as técnicas,
Figura 36, podemos ver que em ambos ha maior ocorréncia dos casos na regiao
noroeste, porém houve maior concentracao no mapa Kernel enquanto no mapa da
Krigagem Indicativa mostra uma regiao maior dos casos. Visualmente, o mapa
da técnica Kernel foi melhor, pois as regidoes em que ha focos se encontram mais
definidas.

Lembrando que o mapa da Krigagem Indicativa representa a probabi-
lidade do valor de corte a ser superado e o mapa kernel representa a intensidade de
ocorréncia em cada ponto.

Fizemos os critérios de informacao e obtivemos os resultados da Tabela
6, e comparando-os, temos que o AIC e BIC para a técnica Kernel foram menores
que a técnica Krigagem Indicativa, entao concluimos que para os dados de dengue a

técnica Kernel teve melhor precisao nas predigoes.
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Figura 36: Comparacao dos mapas para os dados de dengue, a direita o mapa Kernel

e a esquerda o mapa da Krigagem Indicativa.

Tabela 6: Critérios de informacao Akaike (AIC) e Bayesiano (BIC) da estimagcao de

densidade Kernel e da Krigagem Indicativa dos casos de dengue.

AIC BIC
Krigagem Indicativa 181,6125 191,4621
Kernel -9,862476 -13,86248

4.8 Semivariograma dados de malaria

Na transformacao das varidveis aleatérias continuas em bindrias para
os dados de malaria, foi determinado um ponto de corte menor ou igual ao 1° quartil
(5 casos), sendo 1 se for menor ou igual ao ponto de corte, e 0 se for maior.

Os semivariogramas se comportaram como um modelo estacionario de
segunda ordem. E alternando a distancia maxima obtivemos os resultados da Figura

37:
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Figura 37: Semivariogramas dos dados bindrios de maldria, com as: (a) distancia
maxima, (b) metade da distancia maxima, (c) 1/3 da distancia maxima e (d) 1/4 da

distancia maxima, respectivamente.

Pela analise grafica da Figura 37, o melhor semivariograma foi com a
distancia maxima, que apresentou o melhor alcance e um bom efeito pepita, além de
ter menor variacao entre os pontos.

A andlise anisotropica mostrou as direcoes do fenomeno espacial, na

Figura 38:
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Figura 38: Grafico da anisotropia dos dados binarios dos casos de malaria.

Observamos na Figura 38 que ha uma isotropia, ou seja, a fungao
semivariograma depende unicamente da magnitude do vetor, e nao da direcao.

Para um modelo variogréafico inicial que melhor ajusta ao comporta-
mento espacial, foi também utilizado a fungao eyefit do pacote geoR (Ribeiro Jr &
Diggle (2018)), no qual foi escolhido os parametros de ajustes e o modelo esférico.

Com o ajuste preliminar, o melhoramos com os ajustes do semivario-
grama por Minimos Quadrados Ordinarios (OLS) e por Minimos Quadrados Ponde-
rados (WLS), Figura 39. A Figura 40 apresenta os ajustes por Maxima Verossimi-
lhanca (ML) e por Maxima Verossimilhanca Restrita (REML) que utilizam o modelo

Gaussiano.
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Figura 39: Gréficos dos ajustes dos semivariogramas: a esquerda com Minimos Qua-

drados Ordindrios (OLS) e a direita com Minimos Quadrados Ponderados (WLS),

para os casos de malaria confirmados no ano de 1999 em Porto Velho-RO.
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Figura 40: Graficos dos ajustes dos semivariogramas: a esquerda com a Maxima

Verossimilhanga (ML) e a direita com a Méxima Verossimilhanga Restrita (REML),

para os casos de malaria confirmados no ano de 1999 em Porto Velho-RO.

Em comparagao das Figuras 39 e 40, observamos que os modelos ajus-

tados pelo minimos quadrados se mostram como o melhor ajuste para o conjunto de

dados. Fizemos a autovalidagao de ambos os ajustes minimos quadrados, na Tabela

7
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Tabela 7: Autovalidacdo dos ajustes Minimos Quadrados Ordinarios (OLS) e

Minimos Quadrados Ponderados (WLS) para os dados d

e malaria.

OLS

WLS

Média dos erros padronizados  0,00114

Desvio dos erros padronizados 1,01638

Variancia dos erros 0,25602
Média dos erros -0.00110
Bo da Regressao 1,33109
B1 da Regressao -1,66583
R? ajustado -0,00314
AIC 135,9073
BIC 143,4067

0,00131
1,12192
0,29338
-0,00082
0,79447
-0,58990
0,01455
134,3066
141,8060

Observando os resultados apresentados n

a Tabela 7, o modelo de

Minimos Quadrados Ponderados (WLS) também se mostrou um pouco melhor com

o ajuste para o conjunto de dados de malaria, tendo valores menores, como o AIC e

BIC.

A Tabela 8 mostra os resultados obtidos

pelo semivariograma e os

valores de variancias da Krigagem Indicativa para os casos de malaria:

Tabela 8: Resultados referentes a modelagem do semivariograma para a Krigagem

Indicativa dos casos de maldria.

Modelagem do Semivariograma:

Método de ajuste Minimos Quadr

Alcance pratico

ados Ponderados (WLS)
795,9304

Contribuigao 0,2240135

Efeito pepita
Modelo ajustado

0,03

esférico

Na Tabela 8, temos um alcance pratico alto e um efeito pepita baixo,
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sendo um bom ajuste para o conjunto de dados.

4.9 Krigagem Indicativa para os dados de malaria

Na Figura 41, temos o mapa de isolinhas referente aos casos de maléria,

cada valor de isolinha representa a probabilidade de haver casos de maléria:
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Figura 41: Mapa de isolinhas dos casos de malaria confirmados no ano de 1999 em

Porto Velho-RO.

No mapa da Krigagem Indicativa, Figura 42, os pontos mais claros
mostram os locais com maiores ocorréncias. Observa-se que a maior incidéncia esta
na regiao oeste.

No mapa, Figura 43, observamos que houve baixa variancia da Kri-
gagem Indicativa em que houve uma variancia em torno de 0.08% onde os pontos
estavam mais afastados, porém onde os pontos estavam centrados houve uma va-

riagao menor, em torno de 0.02%. Os resultados sao confirmados pelos dados da

Tabela 9.
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Figura 42: Mapa de Krigagem Indicativa referente aos casos de malaria confirmados

no ano de 1999 em Porto Velho-RO.
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Figura 43: Variancia de Krigagem referente aos casos de malaria confirmados no ano

de 1999 em Porto Velho-RO.



66

Tabela 9: Variancia de Krigagem Indicativa dos casos de malaria.

Média 0,1615071
Variancia 0,001549266
Coeficiente de variacao  0,2437088
Erro padrao 0,004148984

4.10 Ajuste da funcao K de Ripley para os dados de malaria

No gréfico da funcao K, Figura 44, temos a estimacgao simulada pelo
valor real da distancia para os dados de maléria, em que constamos uma concentragao

dos casos.
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Figura 44: Grafico da func¢ao K (fungao de Ripley) dos casos de maldria confirmados

no ano de 1999 em Porto Velho-RO.
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No grafico da fungao F para os dados de malaria, Figura 45, temos a

estimagao simulada pelo valor real, que indica espaco vazio baixo.
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Figura 45: Grafico da fungao F (funcao de espago vazio ou taxa de risco) dos casos

de malaria confirmados no ano de 1999 em Porto Velho-RO.

4.11 Kernel para os dados de malaria

Assim como para os casos de dengue, para a aplicacao do Kernel

precisavamos primeiro de um raio de influéncia, que fosse adequado para a sua-

vizagao. Pela validagao cruzada o raio de influéncia encontrado foi dado pelo valor

de o = 208,2787. Como visto no gréfico da Figura 46.

Apos ter encontrado o raio de influéncia fizemos a densidade da es-

timacao Kernel, com o Kernel Gaussiano, gerando a superficie de densidade, Figura

47, onde a regiao mais clara representa a concentracao dos casos de malaria.

Observamos a Figura 47, que além de ter mais casos na regiao oeste,

também ha casos na regiao leste do mapa.

O mapa de incerteza, Figura 48, mostra que quanto mais clara a regiao,

maior a incerteza. Neste caso também ha algumas dessas incertezas associadas a estes
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Figura 46: Gréfico do raio de influéncia, com o = 208, 2787, para os casos de maléria

confirmados no ano de 1999 em Porto Velho-RO.
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Figura 47: Mapa de estimacao da densidade Kernel referente aos casos de maléria

confirmados no ano de 1999 em Porto Velho-RO.

dados pela resolucao utilizada por esse sistema, que nao permite distinguir as areas
onde ocorreu e ou nao os casos, quando ha uma concentracao de ocorréncias.

Os critérios de informagao Akaike (AIC) e Bayesiano (BIC) para es-
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Figura 48: Mapa de incerteza da estimacao da densidade Kernel referente aos casos

de maldaria confirmados no ano de 1999 em Porto Velho-RO.

timacao da densidade Kernel para os casos de maldaria, sao vistos na Tabela 10.

Tabela 10: Critérios de informacao Akaike (AIC) e Bayesiano (BIC) da estimacao

de densidade Kernel dos casos de malaria.

AIC  2,733993
BIC -1,266007

4.12 Comparacao das técnicas Kernel e Krigagem Indicativa

para os dados de malaria

Comparando os mapas Kernel e Krigagem Indicativa para os dados de
malaria, observamos na Figura 49 que o mapa Kernel ha mais pontos de concentracao
da endemia do que o mapa da Krigagem Indicativa, que parece ter uma densidade
maior somente na regiao oeste, lembrando que a krigagem representa a probabilidade
de o valor de corte ser superado e o kernel representa a intensidade de ocorréncia em

cada ponto entao comparamos os critérios de informacao.
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Visualmente, o mapa da técnica Kernel se apresentou melhor, pois

mostra mais regioes em que ha a endemia.
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Figura 49: Comparacao dos mapas para os dados de malaria, & direita o mapa Kernel

e & esquerda o mapa da Krigagem Indicativa.

Agora, comparando os critérios de informacao, neste caso, o AIC e
BIC para os dados de malaria, Tabela 11, também mostra que a técnica Kernel se
mostrou melhor na precisao das predi¢oes em comparacao ao Kernel, por apresentar

valores mais baixos.

Tabela 11: Critérios de informagao Akaike (AIC) e Bayesiano (BIC) da estimagao

de densidade Kernel e da Krigagem Indicativa dos casos de malaria.
AIC BIC

Krigagem Indicativa 134,3066 141,8060
Kernel 2,733993 -1,266007




5 CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo inicial deste trabalho foi estudar e comparar as técnicas de
estatistica espacial, o Kernel e a Krigagem Indicativa para conjuntos de dados de
dengue e maldria. Os objetivos particulares foram aplicar ambas as técnicas para
os mesmos conjuntos de dados e calcular os critérios de informacao Akaike (AIC)
e Bayesiano (BIC) a fim de compara-las e verificar qual delas apresentou melhor
precisao nas predicoes.

Nosso objetivo foi alcangado, pois mostra o potencial de aplicacao das
técnicas. Além disso, com os dados obtidos pelos mapas é possivel verificar as areas
com a concentracao das endemias e fazer planejamentos de prevencao e obras ptublicas
que visem na diminui¢ao ou erradicagao das mesmas.

Ao longo deste trabalho vimos as vantagens e desvantagens na
aplicagao das técnicas. A Krigagem Indicativa tem vantagem de modelar atribu-
tos mesmo tendo uma alta variabilidade espacial, nao precisando eliminar os outliers
e permite a estimacao de incertezas através da funcao de distribuicao acumulada da
variavel aleatdria; e tem a desvantagem de requer um maior conhecimento dos dados
em estudo para se definir o ponto de corte para a transformacao das variaveis, e
também a escolha dos variogramas pode nao ser uma tarefa simples. Enquanto o
Kernel tem a vantagem nao depender dos limites fisicos e politicos, e tem desvanta-
gem quando existe uma concentracao grande de pontos, prejudicando a analise visual
e a escolha do melhor raio de influéncia pode nao ser muito simples.

Em relacao as dificuldades que tivemos em fazer as comparacoes das
técnicas, estd relacionado a falta de variaveis adicionais nos bancos de dados, no qual

nos impos algumas limitacoes; com isso o melhor meio de comparé-las foi através dos
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critérios de informagoes Akaike (AIC) e Bayesiano (BIC).

Os valores encontrados nos critérios de informacao AIC e BIC para
ambas as técnicas mostraram condizentes com os valores encontrados na literatura.
Nas comparacoes, a técnica Kernel sobressaiu sobre a técnica Krigagem Indicativa
para ambos os conjuntos de dados, o que pode nao ocorrer para outros conjuntos
de dados. Talvez uma forma melhor para fazer essa comparacao seria fazer uma
regressao para técnica Kernel, para ter os valores dos critérios de informacao mais
proximos dos valores da técnica de Krigagem Indicativa. Isso nao foi possivel neste
trabalho devido a falta de informagoes nos bancos de dados, mas comparando as
técnicas por um critério visual, o mapa da técnica Kernel também se mostrou melhor
para ambos os conjuntos de dados, pois permite uma melhor visualizacao das areas
em que houve as endemias.

Ao final concluimos que essas técnicas nao sao comparavéis, mas sim
complementares, pois a técnica Kernel mostrou a intensidade das endemias e a
técnica Krigagem Indicativa mostrou a probabilidade desses valores serem maiores

que um ponto de corte.
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