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divididas.

Agradeço pela paciência e compreensão com minha ausência durante

essa longa jornada.

Muit́ıssimo obrigada.



Agradecimentos
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Às demais pessoas que contribúıram direta ou indiretamente na ela-

boração deste trabalho ou participaram da minha vida, e que, porventura, eu tenha

me esquecido de agradecer.



Sumário

Página

LISTA DE FIGURAS ix

LISTA DE TABELAS xiii

RESUMO xiv

SUMMARY xvi

1 INTRODUÇÃO 1
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2.6 Krigagem Ordinária . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2.7 Krigagem Indicativa . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

2.8 Análise da dependência espacial . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.9 Processos Pontuais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

2.10 Estimador Kernel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
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5 Modelo teórico do ajuste do variograma (Wanderley et al., 2012). . . . . 14
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11 Gráfico de Ĝ(w) em relação as distâncias (Andrade et al., 2007). . . . . 31
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19 Análise de tendência casos de dengue confirmados no ano de 2011 em
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24 Semivariogramas dos dados binários de dengue, com as distâncias
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25 Gráfico da anisotropia dos dados binários dos casos de dengue. . . . . . . 49



xi
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COMPARAÇÃO DAS TÉCNICAS KERNEL E KRIGAGEM

INDICATIVA NA PREDIÇÃO DE VALORES DE VARIÁVEIS

ESPACIALMENTE DISTRIBUÍDAS – ESTUDOS DE CASO

Autora: JULIANA APARECIDA GUALBERTO

Orientador: Prof. Dr. JOSÉ SILVIO GOVONE

RESUMO

O Kernel e a Krigagem Indicativa são duas técnicas utilizadas na

análise espacial para estimar a ocorrência de determinado fenômeno em uma área

de estudo. Com o conhecimento da distribuição espacial para casos de doenças

epidêmicas é posśıvel criar estratégias de controle de transmissão. O objetivo deste

trabalho foi estudar ambas técnicas de estat́ıstica espacial usando conjuntos de dados

epidemiológicos, dengue e malária, de duas cidades, Rio Claro-SP e Porto Velho-RO,

respectivamente, a fim de observar os locais com maiores ocorrências e exemplificar

para comparação das técnicas para verificar qual teve melhor precisão nas predições.

A partir desses resultados é posśıvel verificar as áreas em que ocorreram os casos

e tomar providências para diminuição ou erradicação das mesmas. A técnica Kri-

gagem Indicativa gerou mapas que representam a probabilidade do valor de corte
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a ser superado e a técnica kernel gerou mapas que representam a intensidade de

ocorrência em cada ponto. Ambas foram eficientes ao mostrar as áreas de concen-

tração das endemias, mas a falta de variáveis adicionais nos bancos de dados, nos

impôs algumas limitações ao fazer as comparações das técnicas; com isso, o melhor

meio de compará-las foi através dos critérios de informação Akaike (AIC) e Bayesiano

(BIC). Os valores encontrados nos critérios de informação para ambas as técnicas

foram condizentes com os encontrados na literatura, mas para uma comparação não

foi tão 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

conclúımos que essas técnicas não são comparáveis, 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 Informação. Semivariograma. Raio de Influência.

Dengue. Malária. 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. JOSÉ SILVIO GOVONE

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 INTRODUÇÃO

O estudo da distribuição espacial de fenômenos tem sido cada vez mais

comum em diversas áreas do conhecimento (como por exemplo, na saúde, agronomia,

geologia). Isso se deve a capacidade da análise espacial de modelar dados de diferentes

formatos e obter informações georeferenciadas distribúıdas numa área, além de gerar

modelos de explicação, a fim de prever o comportamento da variável e ressaltar suas

caracteŕısticas diretamente ligadas a localização espacial, proporcionando resultados

mais significativos (Barbosa, 2014).

Dentre as abordagens utilizadas na análise espacial estão a técnica Ker-

nel, que consiste em um método não paramétrico que estima a função de densidade

de probabilidade de uma variável aleatória, cujo objetivo é suavizar a superf́ıcie, cal-

culando a densidade em qualquer ponto da região, com base nos valores da variável

na vizinhança dos pontos através da interpolação, preservando as caracteŕısticas e

variabilidade da variável (Diggle & Marron, 1988); e a técnica Krigagem Indicativa,

que consiste em um método não linear que modela a incerteza sobre o valor desco-

nhecido, a partir da função de distribuição acumulada condicional, daquela variável

(Journel, 1983).

Ambas técnicas são aplicadas para estimar as chances de determinado

fenômeno estar ocorrendo em pontos de uma área de estudo e, um comparativo

delas, em alguns conjuntos de dados, permite verificar qual tem a melhor precisão

nas predições.

Um dos conjuntos de dados no qual é posśıvel fazer essa comparação

das técnicas são dados de doenças endêmicas.

As doenças endêmicas podem ser entendidas como a ocorrência de um
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agravo dentro de um número esperado de casos para certa região, em determinado

peŕıodo de tempo, baseado na sua ocorrência em anos anteriores não epidêmicos.

Desta forma, a incidência de uma doença endêmica é relativamente constante, po-

dendo ocorrer variações sazonais no comportamento esperado para o agravo em

questão (Moura & Rocha, 2012).

No Brasil, pouco se sabe sobre a distribuição espacial das doenças

endêmicas em áreas urbanas. Com os deslocamentos populacionais das áreas rurais

para áreas urbanas, houve o fenômeno de expansão das metrópoles, tornando mais

complexo o controle da transmissão de algumas endemias, exigindo novas estratégias

de controle (Hino et al., 2006).

Existem várias endemias que desafiam a saúde pública brasileira e,

dentre as principais estão a dengue e a malária (Dias, 1998). Entretanto, com o

conhecimento da distribuição espacial das ocorrências é posśıvel localizar as áreas

com maior concentração e criar planejamentos de poĺıticas públicas para o controle,

diminuição ou erradicação das endemias.

1.1 Objetivos

1.1.1 Geral:

Dispondo dessas informações, o objetivo geral deste trabalho foi es-

tudar e comparar as técnicas de estat́ıstica espacial, Kernel e Krigagem Indicativa,

para os conjuntos de dados epidemiológicos de dengue e malária.

1.1.2 Particulares:

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

dados;

• Calcular os critérios de informação Akaike (AIC) e Bayesiano (BIC);

• Comparar as técnicas para verificar qual apresenta melhor precisão nas

predições.
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Os tópicos 1.2 e 1.3 abordam sobre as doenças, dengue e malária, para

uma melhor compreensão da aplicação com dados epidemiológicos.

1.2 Dengue

Os v́ırus da dengue (DEN) são arbov́ırus, encontrados em áreas tropi-

cais e subtropicais, deixando cerca de 3 bilhões de pessoas em regiões sob o risco de

infecção (Souza, 2008).

No Brasil, a região Sudeste é a que registra o maior número de casos

de dengue por ano, devido suas condições climáticas e o ambiente sinantrópico. Em

seguida, por ordem de incidência são Nordeste, Centro-Oeste, Sul e Norte (Costa

et al., 2013).

A dengue é uma doença viral de transmissão vetorial, causada por um

dos quatro sorotipos do v́ırus dengue (DENV-1 a DENV-4), pertencentes ao gênero

Flaviv́ırus, da famı́lia Flaviviridae (Costa et al., 2013).

Após a infecção do v́ırus através do seu vetor, o mosquito Aedes aegypti,

o peŕıodo de incubação será de 3 a 15 dias, em seguida, a doença poderá evoluir para

outras formas cĺınicas de acordo com a Organização Mundial de Saúde (OMS): as-

sintomática, indiferenciada, dengue clássica e febre hemorrágica por dengue (Souza,

2008).

Sem tratamento espećıfico e sem uma vacina eficaz dispońıvel contra

a dengue, uma das formas de prevenção existente consiste no controle do mosquito

transmissor (Costa et al., 2013). Campanhas informativas, que utilizam redes de

televisão, rádios, jornais, folhetos, entre outros, buscam a colaboração da população

para a eliminação dos focos de mosquitos, porém tem eficiência limitada, por isso

são necessárias ações ambientais e da vigilância epidemiológica, entomológica e viral

(Claro et al., 2004).

No estado de São Paulo, a infestação pelo vetor ocorreu em 1985,

devido as condições ideais para a proliferação do Aedes aegypti e posteriormente, em

1990, ocorreu à circulação do v́ırus da dengue (Piovezan, 2009).
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1.3 Malária

A malária é uma doença infecciosa febril aguda e, segundo a Orga-

nização Mundial da Saúde (OMS), é uma doença essencialmente tropical e sub-

tropical, com prevalência nas regiões e páıses inseridos dentro dos trópicos úmidos

(Ferreira, 2015).

Em 2015, cerca de 3,2 bilhões de pessoas estavam em regiões com risco

de contrair malária. A maioria dos casos e mortes relacionadas à doença ocorreram

na África Subsaariana, mas há casos registrados na Ásia, América Latina e em menor

proporção, no Oriente Médio (OPAS, 2016).

O v́ırus é causado por um dos quatro protozoários do gênero Plasmo-

dium: Plasmodium vivax, Plasmodium falciparum, Plasmodium malariae e Plasmo-

dium ovale, transmitidos pela fêmea infectada do mosquito Anopheles. No Brasil, os

três primeiros protozoários são os mais presentes (Governo do Estado de São Paulo

- Secretaria de Estado da Saúde, 2019).

A maioria dos casos de malária no Brasil, se concentra na região

Amazônica, nos estados do Acre, Amapá, Amazonas, Maranhão, Mato Grosso, Pará,

Rondônia, Roraima e Tocantins, devido ao fácil contato homem-mosquito. Nas de-

mais regiões, apesar das poucas notificações, a doença não pode ser negligenciada,

pois se observa uma letalidade mais elevada do que na região Amazônica (Ministério

da Saúde, 2019a).

Após a realização da campanha de erradicação, durante a década de

60, o número de casos de malária atingiu o seu valor mais baixo, 52.469 casos,

confinando-se a transmissão, praticamente, à região amazônica (Barata, 1995).

A malária não é uma doença contagiosa, mas com a movimentação

dos indiv́ıduos por todo o território, pode reintroduzir a transmissão através do seu

vetor, em regiões onde ela já havia sido controlada (Barata, 1995).

Nos anos 80 e 90 com a urbanização da região amazônica, devido a

construção de estradas, usinas hidroelétricas, o desenvolvimento agropecuário e as

atividades de mineração, ocorreu um aumento considerável na transmissão (Barata,
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1995).

O diagnóstico correto da infecção malárica só é posśıvel pela demons-

tração do parasito, ou de ant́ıgenos relacionados, no sangue periférico do paciente.

Com a confirmação da malária, o paciente recebe o tratamento em regime ambula-

torial, com comprimidos que são fornecidos gratuitamente em unidades do Sistema

Único de Saúde (SUS). Somente os casos graves são hospitalizados de imediato (Mi-

nistério da Saúde, 2019a).

Existem algumas medidas de prevenção, como o uso de mosquiteiros,

pequenas obras de saneamento para eliminação de criadouros do vetor, limpeza das

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



5 CONSIDERAÇÕES FINAIS

O objetivo inicial deste trabalho foi estudar e comparar as técnicas de

estat́ıstica espacial, o Kernel e a Krigagem Indicativa para conjuntos de dados de

dengue e malária. Os objetivos particulares foram aplicar ambas as técnicas para

os mesmos conjuntos de dados e calcular os critérios de informação Akaike (AIC)

e Bayesiano (BIC) a fim de compará-las e verificar qual delas apresentou melhor

precisão nas predições.

Nosso objetivo foi alcançado, pois mostra o potencial de aplicação das

técnicas. Além disso, com os dados obtidos pelos mapas é posśıvel verificar as áreas

com a concentração das endemias e fazer planejamentos de prevenção e obras públicas

que visem na diminuição ou erradicação das mesmas.

Ao longo deste trabalho vimos as vantagens e desvantagens na

aplicação das técnicas. A Krigagem Indicativa tem vantagem de modelar atribu-

tos mesmo tendo uma alta variabilidade espacial, não precisando eliminar os outliers

e permite a estimação de incertezas através da função de distribuição acumulada da

variável aleatória; e tem a desvantagem de requer um maior conhecimento dos dados

em estudo para se definir o ponto de corte para a transformação das variáveis, e

também a escolha dos variogramas pode não ser uma tarefa simples. Enquanto o

Kernel tem a vantagem não depender dos limites f́ısicos e poĺıticos, e tem desvanta-

gem quando existe uma concentração grande de pontos, prejudicando a análise visual

e a escolha do melhor raio de influência pode não ser muito simples.

Em relação as dificuldades que tivemos em fazer as comparações das

técnicas, está relacionado à falta de variáveis adicionais nos bancos de dados, no qual

nos impôs algumas limitações; com isso o melhor meio de compará-las foi através dos



72

critérios de informações Akaike (AIC) e Bayesiano (BIC).

Os valores encontrados nos critérios de informação AIC e BIC para

ambas as técnicas mostraram condizentes com os valores encontrados na literatura.

Nas comparações, a técnica Kernel sobressaiu sobre a técnica Krigagem Indicativa

para ambos os conjuntos de dados, o que pode não ocorrer para outros conjuntos

de dados. Talvez uma forma melhor para fazer essa comparação seria fazer uma

regressão para técnica Kernel, para ter os valores dos critérios de informação mais

próximos dos valores da técnica de Krigagem Indicativa. Isso não foi posśıvel neste

trabalho devido á falta de informações 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 visualização das áreas

em que houve as endemias.

Ao final conclúımos que essas técnicas não são 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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