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RESUMO

O dengue é uma virose cujo principal vetor é o mosquito Aedes aegypti. As fémeas deste
mosquito alimentam-se de sangue (transmitindo a doenga quando infectadas pelo virus
do dengue) e depositam seus ovos nas paredes internas de objetos que acumulem &dgua
(na superficie). Segundo o Ministério da Saide, o perfodo de maior incidéncia do dengue
¢ durante o verao, devido ao clima quente e chuvoso desta estacao. Este estudo apresenta
os resultados obtidos no estdgio realizado na Secretaria de Estado da Saide da Paraiba,
onde foram coletados dados referentes ao mimero de notificagoes do dengue por munici-
pio, no periodo de janeiro a maio de 2004. A partir dos dados de notificagao do dengue,
calculou-se os coeficientes de incidéncia do dengue por municipio paraibano neste periodo,
a fim de verificar a relacao entre a incidéncia do dengue e a pluviometria no estado. Os
dados pluviométricos referem-se as amostras de precipitagao (total do més) das Estagoes
Meteorolégicas do estado da Paraiba, deste periodo, e foram cedidos pelo Departamento
de Ciéncias Atmosféricas da Universidade Federal de Campina Grande. Utilizaram-se as
técnicas de Krigeagem por Indicacao para modelar as amostras pluviométricas e obter
estimativas da precipitagao média de cada municipio paraibano. Realizou-se comparagao
entre a pluviometria e a incidéncia do dengue através de graficos, mapas e o coeficiente
de correlagao por postos de Kendall. Observou-se que na Paraiba, no perfodo de janeiro
a maio de 2004, a distribuicao da incidéncia do dengue apresentou, como principal carac-
terfstica espacial, a auséncia de agrupamentos de municipios paraibanos com incidéncia
similar da doenca. O mesmo nao foi observado na distribuicao pluviométrica, que apre-
sentou aspectos de continuidade espacial, isto é, crescimento (ou decrescimento) gradativo
dos niveis de precipitagdo numa determinada dire¢do. Além disto, pode-se notar que no
periodo de maior incidéncia do dengue (meses de fevereiro e margo para mesorregices do
Agreste, Borborema e Sertao e meses de janeiro e fevereiro para Mata Paraibana), os
niveis de precipitacao estavam decrescendo. A partir deste estudo, verificaram-se que os
coeficientes de correlagao entre a pluviometria e a incidéncia do dengue estavam muito
proximos de zero, entre -0,0656 e 0,0918. As hipdteses destes coeficientes de correlagao
serem iguais a zero nao foram rejeitadas, com wvalores p superiores a 0,08. Apesar de ter
verificado a auséncia de correlacao entre a pluviometria e a incidéncia do dengue, neste
perfodo, a estacao do verao foi a que apresentou maior incidéncia do dengue, o que estd
de acordo com os alertas do Ministério da Satide.

Palavras-chave: Estatistica Aplicada. Dengue. Anilise Espacial. Pluviometria.
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1 INTRODUCAO

O dengue é uma doenca infecciosa que, atualmente no Brasil, pode ser causada por trés
sorotipos diferentes de virus do género Flavivirus (denominados de DEN 1, DEN 2 e
DEN 3). Esta doenga ¢ transmitida ao ser humano através da picada do mosquito Aedes
aegypti ou do Aedes albopictus, contaminado por um dos virus do dengue. O Aedes
albopictus ¢ um mosquito de ambiente silvestre, encontrado em algumas regioes do Brasil
e o Aedes aegypti é um mosquito de ambiente urbano, considerado o maior transmissor
do dengue e que estd presente em quase todo o territério brasileiro. O Aedes aegypti
alimenta-se exclusivamente de frutas, no entanto, as fémeas desta espécie alimentam-se
de sangue, necessdrio para o amadurecimento dos ovos, ou seja, a fémea é o principal
vetor do dengue. Os ovos sao depositados nas paredes internas de objetos que acumulem
agua (na superficie) e desta forma, todo objeto que contenha dgua parada, torna-se um
ambiente que oferece condigdes de reprodugao favoraveis para estes mosquitos (COSTA;
FERREIRA, 2002).

Segundo o Ministério da Saide (FARHAT, 2003), o periodo de maior incidéncia
do dengue é durante o verao, devido ao clima quente e chuvoso comum nesta estacao.
Neste periodo do ano, o governo passa a investir mais no combate da doenca através da
contratagao de agentes comunitdrios de saiide e de campanhas de mobilizacao comunitdria.

No entanto, estudos realizados sobre o dengue no estado da Paraiba mostram que
o periodo de maior ocorréncia de internacoes hospitalares do dengue no Sistema Unico
de Saide - SUS - é durante a estagao do outono, com picos em abril nos anos pares e
junho nos anos fmpares (FURTADO; SOUZA; MORAES, 2004). A fonte de dados destes
estudos foi o site do Departamento de Informética do SUS, que informa apenas o niimero

de internacoes hospitalares do dengue por municipio paraibano.
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Considerado um dos principais problemas de saide piblica do mundo, o dengue é
uma doenca de notificacao compulséria, isto é, por lei, todos os casos conhecidos desta
doenca devem ser notificados ao Ministério da Saide. Uma das acoes do Plano Nacional
de Controle do Dengue, instituido em 24 de julho de 2002, foi manter o Sistema Nacional
de Agravos de Notificacao - SINAN - como tnica fonte de dados de notificacao do dengue
(BRASIL, 2002), sendo desta forma, a fonte oficial de informacoes sobre o dengue.

Esta monografia apresenta os resultados obtidos no estigio realizado na Secretaria
de Estado da Satde da Paraiba (SES/PB), onde foram coletados dados referentes ao
nimero de notificagoes do dengue por municipio, no periodo de janeiro a maio de 2004
(dados da base de informagao do SINAN da SES/PB). A partir dos dados de notificacao
do dengue, calculou-se os coeficientes de incidéncia do dengue por municipio paraibano
neste periodo, a fim de verificar a relagdo entre a incidéncia do dengue e a pluviometria
no estado. Os dados pluviométricos referem-se as amostras de precipitacao (total do més)
das Estagoes Meteorolégicas do estado da Paraiba (periodo de janeiro a maio de 2004) e
foram cedidos pelo Departamento de Ciéncias Atmosféricas da Universidade Federal de

Campina Grande.
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2 OBJETIVOS

O objetivo principal deste trabalho é realizar um estudo exploratério entre as varidveis
incidéncia do dengue e pluviometria, no estado da Paraiba, no periodo de janeiro a maio
de 2004, através de técnicas Estatisticas e Geoestatisticas. Com este estudo, pretende-se

resolver as seguintes questoes especificas:

1) Identificar padrdes na distribui¢ao espacial da precipitagao e do coeficiente de inci-

déncia do dengue na Paraiba.

2) Determinar a Correlacao estatistica entre precipitagao e coeficiente de incidéncia do

dengue no periodo considerado.

3) Detectar padroes entre estas duas varidveis em cada mesorregiao geografica do estado

da Paraiba.
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3 METODOLOGIA

3.1 SISTEMAS DE INFORMACAO GEOGRAFICA

Sistemas de Informacao Geogréfica - SIG - sao tecnologias do Geoprocessamento que
permitem representar em ambientes computacionais fenomenos geograficos, por exemplo,
a distribuigao espacial de dados meteorolégicos e da ocorréncia do dengue (CARVALHO;
PINA; SANTOS, 2000).

Os dados da ocorréncia de um fenémeno sao denominados de dados de area quando
se referem a individuos localizados em pontos especificos do espaco que, por motivo de con-
fidencialidade ou de tratamento estatistico, sao agregados em unidades de andlise, usual-
mente delimitadas por poligonos fechados (setores censitarios, municipios,...) (MORAES;
SOUZA; TELES, 2003). Dados sobre satide, demogréficos e sécio-econdmico sao exemplos
tipicos.

A representacao computacional, num ambiente SIG, dos dados de drea é denomi-
nada de Mapa Cadastral. Este mapa permite associar duas componentes dos dados de
area: a parte grafica, que representa simbolicamente uma drea no mapa (ou imagem) e a
parte nao-grafica, que armazena as caracteristicas qualitativas e quantitativas desta drea
(SOUZA; MORAES, 2003).

Quando os dados sao obtidos de levantamentos de recursos naturais, nos quais, a sua
natureza aleatéria é a prépria superficie do fendémeno estudado, estes sao denominados
de dados de superficie. Estao disponiveis usualmente como um conjunto de valores
(amostras), que podem estar regularmente ou irregularmente distribuidos no espago e sao
modelados como uma amostra de uma superficie continua. Por exemplo: a distribuicao

da precipitacao em um estado ou a distribui¢ao do ph no solo. No SIG, a representacao
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matemdtica computacional dos dados de superficie ¢ denominada de Modelo Numérico
de Terreno - MINT (SOUZA; MORAES, 2004).

O programa de SIG utilizado neste estudo é o Sistema de Processamento de
Informagoes Georeferenciadas - SPRING. Neste, as amostras de MNT da precipitagao
e os dados cadastrais do dengue sao organizados em bancos de dados geogréficos, segundo
uma arquitetura hierdrquica denominada de modelagem orientada a objetos. Segundo
esta arquitetura, a composicao desta estrutura de dados tem inicio com a criacao de um
Banco de Dados. Dentro deste Banco de Dados pode ser definido um ou mais projetos,
onde cada um deles define uma &rea fisica de trabalho e é composto por Planos de Infor-
magao - PIs. A drea fisica de trabalho é denominada de retdngulo envolvente e representa
a regiao geogréifica delimitada por duas coordenadas geograficas. No caso das amostras
de MNT, a cada Plano de Informagao é associado uma grade regular (ou irregular) de
amostras da mesma drea do Projeto, com dados espaciais diferentes. Estes PI’s sao agru-
pados por Categorias, facilitando a organizacao das informacoes no MNT. Ja no caso dos
dados cadastrais do dengue, a parte nao-gréfica (os dados) sdo armazenados numa tabela,
onde cada coluna corresponde a uma informacao diferente, denominada de atributo e cada
linha corresponde a um municipio (objeto geogrifico). As linhas sao associadas a parte
grafica (no caso o mapa politico da Paraiba, obtido no site do DATASUS (DATASUS,
2003)) através de um identificador denominado de GEOID (CAMARA et al., 1996). A
descricao completa da construcao destes tipos de banco de dados pode ser encontrada em

Souza e Moraes (2003, 2004).

3.2 ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS

Analise Exploratéria de Dados é um conjunto de procedimentos estatisticos que visam

descrever e identificar o tipo de distribuicao das varidveis aleatérias. Apesar de nao ser
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um método de Analise Espacial, a Analise Exploratéria de Dados é uma etapa primordial
para realizagao de andlises mais complexas, por que vérios procedimentos Estatisticos e
Geoestatisticos sao baseados na suposicao de que os dados provém de uma distribuicao
Normal ou supoem conhecido o tipo de distribuicao das varidveis aleatorias.

A descricao dos dados é realizada através da Estatistica Descritiva, que se utiliza,
de métodos numéricos para resumir as informacoes contidas nos dados, como por exem-
plo: Medidas de Tendéncia Central, Medidas de Dispersao e os Quantis. Utiliza-se tam-
bém de métodos grificos, que permitem visualizar padroes de comportamento nos dados
(TUKEY, 1977).

As Medidas de Tendéncia Central permitem descrevem a tendéncia que os dados
tém de se agrupar em torno de certos valores. Dessas medidas as mais usuais sao: a

média aritmética, a mediana e a moda.

e Média aritmética, denotada por Z, representa o centro de gravidade de uma

amostra aleatéria com n valores, x1, s, ..., z,, € é definido por (1):

mn
> T
i=1

n

T =

(1)

e A mediana de uma varidvel aleatéria X ou de sua correspondente distribuigao é
denotada por £ e é definida como o menor valor £ que satisfaz F, (§) > 0,5, onde

F, ¢é a funcdo densidade acumulada de X (MOOD; GRAYBILL; BOES, 1974).

e Os valores de uma amostra da varidvel aleatéria, que ocorrem com maior freqiiéncia
sao denominados de moda. Se a moda for um unico valor, a distribuigao é deno-
minada de unimodal. Caso exista mais de um valor, as denominacoes sao: bimodal

para dois valores, trimodal para trés valores e etc.
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As informacgoes fornecidas pelas medidas de Tendéncia Central, em geral, necessitam

ser complementadas pelas medidas de Dispersao. Estas servem para indicar, o quanto os
dados apresentam-se dispersos, em torno da regiao central (TUKEY, 1977). Dentre essas
medidas destacam-se a varidncia e o desvio-padrao. Numa amostra com n observagoes

X1, T2, ..., Tp, & varidncia amostral é definida por (2):

sP= (2)

A variancia é uma medida expressa numa unidade igual ao quadrado da unidade
dos dados, o que pode causar problemas de interpretacao. Costuma-se usar o desvio
padrao, denotado por s, definido como a raiz quadrada positiva da varidncia. O desvio
padrao indica qual serd o “erro” (desvio) cometido, ao tentar substituir cada observagao
pela média aritmética.

Apenas com as medidas de Tendéncia Central e Dispersao nao dé pra se ter idéia
da simetria (ou assimetria) da distribuigdo de uma varidvel aleatéria X. Para contornar
esse fato, pode-se utilizar as estatisticas de ordem de uma amostra aleatéria de X (deno-

minadas de quantis). Em uma amostra de valores ordenados z,xs, ..., T,, 0 quantil de

ordem p ¢ uma medida, indicada por ¢, e definida por (BUSSAB; MORETTIN, 2002):

X1, se p<p
L4, S€E D =D .
= com 1=1,2,...n
1) (1 - fz)q(m) + fiq(Pi+1)7 se pi <P <Pit1

Tn, se D> py

onde:
x; é a observagao de ordem ¢;

p € uma proporcao qualquer, talque 0 < p < 1;
1—0,5

i ,comt=1,2 ....n;

b —Di
fi= ——
Di+1 — Di

,comit =12 .. n.
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Quando a distribuicao de uma varidvel aleatéria apresenta uma forma aproximada-
mente simétrica, pode-se verificar as seguintes relagoes, onde os valores g 25), G(0,5) € 4(0,75)

sao denominados de quartis e g 5) ¢ a mediana (BUSSAB; MORETTIN, 2002):

(a) q05) — T1 = Tn — G(0,5);
(b) q(0,5) — 4(0,25) = 4(0,75) — 4(0,5);
(c) q(0,25) — T1 X~ T, — G(0,75)-

Quanto aos métodos gréficos, pode-se destacar o histograma e o qgplot. O his-
tograma que permite visualizar a simetria (ou assimetria) da distribui¢do é um grafico
de barras contiguas, onde as bases sao proporcionais aos intervalos de classes e a drea de
cada retangulo proporcional & respectiva freqiiéncia (BUSSAB; MORETTIN, 2002).

O qgplot é um gréafico de comparacgao entre a distribui¢ao dos valores observados da
varidvel X e a distribui¢ao dos quantis esperados, q(;), se a varidvel X tivesse distribuigao
Normal. Esse grifico pode ser usado para avaliar a hipétese de normalidade dos dados. Se
a varidvel tem distribuicdo Normal, os pontos (z;, ¢(p;)) desenhados num grafico cartesiano

devem se localizar sobre a reta X = ¢, (JOHNSON; WICHERN, 1992).

3.3 METODOS DE AGRUPAMENTO ESPACIAL

O agrupamento consiste num processo de agrupar dreas, com base nos valores de suas
varidveis (CAMARA et al., 1996). No SPRING encontram-se trés métodos de agrupa-
mentos: Passo Igual, Quantis e Estatistico.

O método Passo Igual permite agrupar dreas em até 15 grupos, que sao formados
dividindo os valores de uma determinada varidvel X, em intervalos com amplitudes iguais

(intervalos de classe). Cada intervalo de classe corresponde a um grupo e as dreas que
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fazem parte deste grupo sao coloridos no mapa, com uma cor especifica, obtendo-se entao
um mapa coroplético (nome dado pelos gedgrafos aos mapas coloridos).

O método Quantil também permite agrupar dreas em até 15 grupos, sendo que cada
grupo tem aproximadamente a mesma proporc¢ao (1/g) de éreas, onde g é o ntimero de
grupos. No entanto, os intervalos de classe podem ter amplitudes desiguais e sao dados em
termos dos quantis da varidvel aleatéria X. Estes intervalos sao denominados de intervalos
inter-quantis. As dreas que fazem parte de um intervalo inter-quantil sao agrupados e
coloridos no mapa com uma determinada cor, compondo um mapa coroplético.

O método Estatistico, por sua vez, permite agrupar dreas com base na média
aritmética ¥ e no desvio padrao s de uma varidvel aleatéria X, isto é, a distribuicao
da varidavel X pode ser dividida em intervalos com amplitudes iguais a: +s, £(1/2)s ou
+(1/4)s em relagao & média. Determinada a amplitude, as dreas, que fazem parte de cada
um dos intervalos formados, sao agrupados e coloridos com uma cor especifica, obtendo-se
também um mapa coroplético.

A grande dificuldade dos trés métodos de agrupamento, consiste em que, para uma
mesma variavel, eles podem fornecer resultados diferentes. Deve-se ter sempre em mente
que, cada método, tem um propdsito particular que deve ser respeitado na interpretacao
do resultado. Uma andlise exploratéria da varidvel em estudo pode ajudar na escolha do

método apropiado ou na elaboragao de critérios de agrupamentos.

3.4 KRIGEAGEM POR INDICACAO

3.4.1 DISTANCIA ENTRE AMOSTRAS

Considere uma regiao geogréfica GG, representada em um plano segundo uma projecao car-

togréfica, onde cada posigdo u ¢é definida pelas cordenadas (z,y), ou seja,
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u = (z,y) € G. A distancia entre duas posi¢oes de amostras, por exemplo, u; = (z;, ;) €
up = (zg,yk), pode ser determinada pelo comprimento do vetor de distancia hj; que
as separa (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989). Considerando como referéncia um ponto
qualquer u € G, o vetor de distancia entre o ponto de referéncia u e a posi¢ao da amostra
u; serd denotado por hj, como estd ilustrado na Figura 1. Da mesma maneira, o vetor
de distancia entre o ponto de referéncia u e a posicao da amostra wug, serd denotado por
hi. Portanto, tendo como referéncia um ponto u, o vetor de distancia entre duas posicoes
de amostras quaisquer, u; e ug, pode ser determinada por: h; = hy — h;, como mostra a
Figura 1. Com isto, o comprimento do vetor de distdncia que separa estas amostras serd
denotado por ||hx|| (||h]| 1é-se norma do vetor h). Esta serd a notacdo para as amostras

e distancia utilizada neste texto.

Figura 1. Representagao da distancia entre duas amostras

3.4.2 KRIGEAGEM

Em 1951 Daniel G. Krige, desenvolveu um método para solucionar problemas de ma-
peamentos geoldgicos, levando em consideracao a localizagao geogréfica, continuidade

espacial, a anisotropia e dependéncia espacial das observacoes (CAMARA et al., 1996;
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DRUCK et al., 2002; MORAES; SOUZA; TELES, 2003). A anisotropia é uma qualidade
que certos fendmenos tém de se distribuirem no espaco de forma diferenciada segundo sua
direcao de propagacao. Caso nao haja anisotropia, o fendmeno é considerado isotrépico,
ou seja, independente da sua diregao de propagagao. O método desenvolvido por Krige foi
denominado de Krigeagem (ou Krigagem) e rapidamente se expandiu para outros cam-
pos da ciéncia. A Krigeagem é portanto, um processo de interpolagao Geoestatistico, no
qual estimam-se valores da distribuicao de um fendémeno a partir dos dados amostrados,
levando em consideracao na andlise a localizacao, continuidade, anisotropia e dependéncia

espacial do fenomeno. Os estimadores de Krigeagem podem ser visto de duas maneiras

(FELGUEIRAS, 1999):

e Um estimador de Krigeagem linear, que é definido como uma “colecao de
técnicas de regressao linear generalizada para minimizar a varidncia do erro de
estimagao a partir de um modelo de covariancia definido a priori” (DEUTSCH;

JOURNEL, 1998 apud FELGUEIRAS, 1999).

¢ Um estimador de Krigeagem nao-linear, que é um estimador de krigeagem
linear aplicado aos dados transformados através de uma funcao nao-linear, do tipo

gaussiana, lognormal, codificacdo por indicagao, etc. (FELGUEIRAS, 1999).

3.4.8 FUNCAO ALEATORIA

Considere uma regiao geogrifica GG, na qual, cada posicao u € G, seja associada uma
varidvel Z(u). O objetivo da Krigeagem ¢é estimar valores da varidvel Z(u), a par-
tir de um conjunto de n amostras z(uy), z(u2), ..., 2(u,), obtidas nas posigoes u; € G,
Vj = 1,2,...,n. Podemos considerar a distribui¢do espacial de z(u;), nos pontos amos-

trados u;,Vj = 1,2,...,n, como sendo uma varidvel aleatéria v.a., cujo valor medido ¢
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admitido sem erros. Nas posigoes ndo amostrados, a distribuicao espacial de Z(u) pode ser
vista como Fungdo Aleatéria (ou Processo Estocdstico), isto é, uma familia
{Z(u) : u € G}, tal que, para cada posigdo u € G, Z(u) é uma varidvel aleatéria
v.a., com uma probabilidade de ocorréncia associada (DIGGLE; RIBEIRO JR, 2000;
FELGUEIRAS, 1999; CLARKE; DISNEY, 1979). O conjunto de valores {Z(u) : u € G}
é denominado de espaco de estados do processo estocastico e os valores Z(u) sdo chamados
de estados (CLARKE; DISNEY, 1979).

A incerteza da varidvel aleatéria Z(u), na posigdo u (incerteza local), é caracte-
rizada pela sua fungao de distribuigdo acumulada, fda, dada por (3). A distribuicao
espacial F'(u, z), na regido geogréfica G, pode determinar dreas, onde a probabilidade de
ocorréncia de valores menores ou iguais a um certo valor critico z é alta, isto ¢, dreas de

risco (DRUCK et al., 2002).

F(u,z) = P[Z(u) < Z| (3)

Para estimar a incerteza local da varidvel aleatéria Z(u), a partir do conhecimento
das n amostras, pode-se utilizar a fungao de distribuicao acumulada condicionada, fdac,

da varidvel Z(u), dada por (4):

F(u; z | n) = PlZ(u) < z [ n] (4)

Dada qualquer colecao finita de posicoes nao amostradas wuq,us,...,ux, com
u € G,Yi=1,2,....k, entdo Z(uy), Z(uz), ..., Z(ug) ¢ um conjunto de k v.a.. A Fungao
Aleatéria, fa, que modela a incerteza global destas k v.a. é caracterizada pela funcao de

distribuigdo acumulada multivariada, definida em (5):
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Fui, ug, oo wi; 21, 22, .., 25) = PlZ(w1) < 21, Z(us) < 29, ..., Z(up) < 2] (5)

3.4.4 CODIFICACAO POR INDICACAO

Como foi mencionado anteriormente, a Krigeagem por Indicagao é um método de Krigea-
gem nao-linear, no qual os dados sao codificados por indicacao e utilizados para estimar a
v.a. Z(u), através do estimador de Krigeagem linear. A codificagao por Indicagao consiste
em transformar os dados da v.a. Z(u), em uma varidvel por indicagao I(u, z.), através
da fungado nao-linear definida por (6). Nesta expressao z. representa um valor qualquer,
pertencente ao espago de estados {Z(u) : u € G}, denominado de valor de corte (ISAAKS;

SRIVASTAVA, 1989).

1 ,se  Zu) <z
0 ,se Z(u)> z

Iz = { (6)

A distribuigao espacial da varidvel por indicacao I (u, z.), para um determinado valor
de corte z., também pode ser vista como um processo estocdstico {I (u,z.) : u € G},
tal que, para cada posicao u € G, I (u,z.) é uma varidvel aleatéria com distribui¢ao
de Bernoulli (DRUCK et al., 2002). O valor esperado da v.a. I (u,z.) é a funcdo de

distribuigao acumulada da v.a. Z (u), isto é, F'(u, z.), como mostra a expressao (7).

EI(u,z.)]=0-PlI(u,z)=0]+1-PlI(u,z)=1] (7)

=0+ P[Z(u) < z]



25

O valor esperado E [I (u, z.)] ¢ uma fungdo Estatistica, que expressa o comporta-
mento central da distribuicdo da v.a. I(u,z.). A varincia da v.a. I (u,z.), denotada
por V' [I(u, z.)], também é uma func¢ao Estatistica, que determina a média quadrética dos
afastamentos contados em relacao a média. Para um valor de corte z., na posicao u, a
variancia da v.a. I (u,z.) é dada por (8). Neste caso, a variancia da v.a. I (u, z.), varia
entre 0 e 0,25, atingindo o valor maximo (0, 25), quando F(u, z.) = 0,5 (DRUCK et al.,

2002).

V{(u,2.)] = E[I(u,z)— E[I(u, zc)]]2 = F(u,z){1— F(u,z)} (8)

3.4.5 SEMIVARIOGRAMA INDICADOR

O principal padrao espacial de um fendmeno é a sua dependéncia espacial, que é a carac-
teristica que estes fendomenos tém de ser mais semelhante quanto menor for a distancia
entre as suas observagoes. O variograma é uma ferramenta geoestatistica utilizada para
analisar quantitativamente a variagao de um fenémeno que possua dependéncia espacial
(MORAES; SOUZA; TELES, 2003). E a partir do modelo de variografia que se obtém as
autocovariancias necessarias para estimar os pesos de ponderacao do modelo de Krigeagem
por Indicagao. Os resultados apresentados nesta se¢ao podem ser encontrados em Isaaks
e Srivastava (1989), Camargo (1997), Nunes (1998) e Deutsch e Schnetzler (2000).

O variograma indicador é definido como a varidncia da diferenca entre as duas varia-
veis por indicagao I (u,z.) e I (u+ h, z.), separadas pelo vetor de distancia h, para um

valor de corte z. e serd denotado por 2 (h, z.).

2y (h, 2e) = V [I (u, 2) — I (u+ h, 2)] 9)
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Em algumas casos pode-se encontrar referéncias a uma outra entidade denominada
semivariograma indicador, que nada mais é do que a metade do variograma, denotada por
v (h, 2¢) = 3 [27 (h, z.)]. Em geral, costuma-se trabalhar com o semivariograma indicador.

Dado o conjunto de amostras por indicagdo,  i(ug, z.),i(uz, 2¢), ...,
i(Up, z.), para um determinado valor de corte z., o semivariograma indicador experi-
mental pode ser obtido pela equagao (10), onde N (h) é o niumero de amostras que estao
separadas por um vetor de distancia h. A expressao {(j,q) | hj, = h} significa o conjunto
de todos os pares (7,q) tais que o vetor de distancia hj,, entre as amostras i (u;, z.) €

i (ug, 2c), € igual ao vetor de distancia h.

. . 2
[Z (uj7 ZC) -1 (uq’ ZC)]
G hig=h}

O célculo do semivariograma indicador experimental para um vetor de distancia h e
valor de corte z. depende do tipo de grade das amostras. Se a grade de amostras é regular,
entao deve-se considerar apenas os parametros a respeito do vetor de distancia, que sao:
o comprimento do vetor h e sua diregdo (dada em angulo («)). Desta forma, quando
a grade de amostras é regular, serao pareadas todas as amostras que estiverem a uma
distancia exatamente h, na direcao . Se a grade de amostras é irregular, entao deve-se
estabelecer uma tolerancia para os parametros do vetor h, isto é, serao pareadas todas as
amostras que estiverem a uma distancia h 4+ d, onde d é um parametro de tolerancia de
distancia, e na dire¢ao v + ¢, onde ¢ é um parametro de tolerdncia angular.

Quando as amostras estao posicionadas de forma irregular é coveniente fazer uma
adaptacao do semivariograma, para levar em consideracao que o vetor de distancia nao é
exatamente h, mais sim, aproximadamente h, isto é, (h;, = h). Sendo assim, o semiva-
riograma indicador experimental passa a ser definido por (11) (ISAAKS; SRIVASTAVA,

1989).
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(G b} [Z (uj7zc) _i(uq’ZC)F
3 (h, z) = =22 11

Quando hd uma dependéncia espacial do fendmeno em estudo, espera-se que quanto
maior for o comprimento do vetor de distancia (hj,) que separa duas amostras quaisquer,
i (uj, z.) e (ug, 2.), menor seja a covariancia entre estas amostras C' [i (u;, zc) , ¢ (uy, 2c)] =
C' (hjq, z.). Neste mesmo contexto, espera-se que as diferencas [i (uj, z.) — @ (uy, 2.)] cres-
cam a medida que o comprimento do vetor de distancia que separa as amostras (hj,)
aumenta. Consequentemente, espera-se que o semivariograma indicador experimental
7 (h, z.) aumente com o aumento da distancia entre os pares de amostras (h;,). Porém,
¢ importante destacar que o semivariograma indicador pode aumentar com a distancia
até se estabilizar em um platdé (Patamar), quando desaparece a dependéncia espacial
(MORAES; SOUZA; TELES, 2003).

Ao calcular as estimativas do semivariograma indicador experimental, ¥ (h, z.), para
uma determinado valor de corte z., pode-se contruir um grafico cartesiano da fungao
7 (h, z.) pela distancia h. Este gréfico revela caracteristicas importantes a respeito da
variografia da varidvel por indicacao I (u, z.), que sdo determinadas por quatro parame-
tros: Alcance (a), Patamar (C), Efeito pepita (Cy) e Contribuicao (C;). Na Figura 2,

tem-se uma ilustracao de um grafico do semivariograma indicador.

e Alcance (a): ¢ a distancia dentro da qual as amostras apresentam-se correla-

cionadas espacialmente;

e Patamar (C): é o valor do semivariograma correspondente a seu Alcance (a), a

partir do qual nao se espera que exista dependéncia espacial entre as amostras;

e Efeito pepita (C;): teoricamente, espera-se que quando h for igual a O,

C(0,2¢) = ClF(u,2.),F(u+0,2.)] = V[F (u,z2)] = 0, mas na prética a me-
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dida que h tende a zero, C (0, z;) se aproxima de um valor positivo chamado de
Efeito pepita (Cy), que revela a descontinuidade do semivariograma para distancias

menores do que a menor distancia entre as amostras.

e Contribuigao (C;): ¢ a diferenca entre o Patamar (C) e o Efeito pepita (Cy).

>

<
5
]
2
S

o+

Efeito t
Pepita (C,))

— Semivariograma Estimado
++es s Semivariograma Experimental

Fonte: Adaptado de Felgueiras (1999).

Figura 2. Semivariograma Indicador experimental e o estimado

Segundo Deutsch e Schnetzler (2000), a relacao entre as autocovariancias e o semi-
variograma indicador ¢ dada pela equagao 4 (h, zx) = C (0, zx) — C (h, z;). Para estimar as
autocovariancias nao se utiliza o semivariograma indicador experimental diretamente. Ao
invés disso, ajusta-se um modelo tedrico a esse semivariograma e utiliza-o para calcular as
autocovariancias. O objetivo é que o modelo ajustado represente a tendéncia de -~ (h, 2)
em relac@o a h, obtendo-se assim, melhores estimativas para C (h, zj).

Os modelos tedricos mais usuais na andlise do semivariograma indicador sao: o
esférico e o exponencial. A seguir, tém-se a descricao de cada um destes modelos de

semivariograma, onde a é o Alcance pratico, definido como a distancia na qual o valor do

modelo M (]|h]]) &€ 95% do Patamar C (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).
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e Modelo Esférico de Semivariograma: utilizado quando a variacao da fungao
v (h, zx), antes de atingir o Patamar, apresenta-se com um comportamento seme-
lhante a uma semi-esfera. Este modelo de semivariograma é dado pela equacgao

(12).

0 Dl =0
3z =4 Coran {3 (W) -3 (&)} o<pnl<a (12
1 Il >

e Modelo Exponencial de Semivariograma: indicado para modelar semivario-
gramas, nos quais, a funcao =y (h, zx) cresce mais rapido com o aumento da distancia,
que o modelo esférico. O modelo exponencial de semivariograma é dado pela equagao

(13).

A 0 Al =0
vz :{ Co+Cr {1—exp (<L)} ) £ 0 )

a

Para modelar o semivariograma utilizou-se o método automatico do SPRING, que
obtém os pardmetros do modelo de semivariograma através do algoritmo de ajuste pe-
los Minimos Quadrados Ponderados (JTAN; OLEA; YU, 1996). Este algoritmo fornece
também uma medida quantitativa, denominada Critério de Informacao de Akaike, AIC,
dada por (14), que reporta para qual modelo o ajuste é o mais preciso. Pelo Critério de

Informacao de Akaike, quanto menor o seu valor, melhor é o ajuste.

IO — nin (H (h2e) =4 (hyz)]" % 3 (h,20) = 4 (b, zc>]) ‘o

onde 7 (h, z.) € 0 vetor que contém os semivariogramas experimentais Vh, 4 (h, z.) repre-

senta o vetor que contém os semivariogramas estimados Vh, o é o nimero de paradmetros
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do modelo de semivariograma teérico a ser estimado e ) é uma matriz. No caso mais
simples, onde o ajuste é realizado pelo método de Minimos Quadrados, ) é a matriz iden-
tidade. Porém, isso requer a hipétese que as diferencas sigam distribuicao normal, sejam
independentes e possuam as mesmas varidncias, o que nao pode ser sustentado em uma
situagao prética. A matriz ) também pode ser a matriz de covariancias do semivario-
grama experimental, quando o ajuste é realizado por Minimos Quadrados Generalizados.
Quando o ajuste é feito pelos Minimos Quadrados Ponderados, ) assume a forma de

uma matriz diagonal, com apenas varidncias na diagonal principal.

3.4.6 KRIGEAGEM POR INDICACAO

O resultado obtido em (7), determina uma relagao entre a v.a. I(u,z.) e a fda de Z(u),
isto &, estimar o valor médio da v.a. I(u, 2.), equivale a estimar a fda da v.a. Z(u). Sabe-
se que para medir a incerteza local da v.a. Z(u), a partir do conhecimento do conjunto de
amostras, é necessdrio conhecer o comportamento da sua fdac, isto é, o comportamento de
F(u, z. | n). Este valor é obtido ao estimar o valor esperado da v.a. I(u, z.), condicionado
as n amostras, como mostra a expressao (15). Os resultados abordados nesta subsecao
podem ser vistos em Isaaks e Srivastava (1989), Felgueiras (1999), Deutsch e Schnetzler

(2000) e Felgueiras et al. (1999).

ElI(u,2z)|n]=0-PlI(u,2.) =0|n]+1-P[I(u,2)=1]|n] (15)
=0+ P[Z(u) < 2. | n]
= F(u, z | n)

Na Krigeagem por Indicacao as amostras z(uq), z(us), ..., 2(u,) sdo transformados

nas i(u1, z¢), i(us, Zc), ..., i(Un, z.) € utilizada para estimar F(u, z. | n). Desta forma, pode-
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se definir o processo de estimagao da v.a. Z(u), pelo método de Krigeagem por Indicagao,

através dos seguintes passos:

1. Obtengao do conjunto de amostras z(u ), 2(uz), ..., 2(u,), comu; € G,Vj =1,2,...,n;

2. Transformagao nao-linear das amostras da v.a. Z(u), para obter as amostras por

indicagao i(u1, 2¢), i(ug, zc), vy i(Un, 2c);

3. Obtengao da F(u, z. | n) (que representa o valor esperado da v.a. I(u,z.), condi-
cionado as n amostras), através do método de estimagao por regressao linear gene-

ralizada;

4. Estimagao da v.a. Z(u), a partir das estimativas da sua fdac, dada por F(u, z. | n),

para vérios valores de corte z;

O modelo de regressao linear generalizada é dado pela férmula (16), onde: . (u)
¢ uma estimativa do valor médio da varidvel Z (u), na posigdo u € G5 m, (u) é o valor
médio verdadeiro da varidvel Z (u); n(u) é o nimero de amostras vizinhas a u; w;(u),
Vj =1,2,...,n(u) sdo os pesos de ponderacao a serem estimados na posicdo u; z (u;),
Vj =1,2,...,n(u) s@o os valores amostrais vizinhos a posicao u e m, (u;),Vj = 1,2,....,n (u)

sao os valores médios verdadeiros nas posigoes u;.

n(u)
i (u) = ma (u) = 3 wiw) {2 (u5) = m- (us)} (16)

Portanto, o modelo de Krigeagem por Indicagao, para estimar o valor médio da
variavel por indicagao I (u, z.), isto é, F'(u, z¢|n), em uma posigao espacial u, a partir de
uma quantidade n(u) de amostras vizinhas a u, i(uq, 2c), (U2, 2Zc), .-, {(Un(w), Zc), Para um

valor de corte z., ¢ difinido por (17):
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n(u)
F(u,z. | n) — F(u, z.) = ij(u, ze){i(ug, 20) — Fug, 20) } (17)
j=1
onde w;(u, z.) & o peso de ponderagao atribuido a amostra j, em uma posigdo u e para
um valor de corte z,.

O Modelo de Krigeagem por Indicacao propdsto na equagao (17), apresenta algumas
dificuldades para a sua estimacgao, pois necessita do conhecimento a priori das medidas
F(u,z.),Yu € G, para um valor de corte z.. Desta forma, para aplicagdo desta técnica,
algumas hipéteses devem ser consideradas a priori. Segundo Felgueiras (1999), para cada
valor de corte z., deve-se considerar a hipétese de estacionaridade de 2¢ ordem do processo

estocéstico {I (u, z.) : u € G}, isto é, considerar que:

1. O valor médio da v.a. I(u,z.) é constante em toda posigao u pertencente a regiao
geogrifica G, ou seja, E[I(u,z.)] = F (u,z.) = F(z.),Yu € G (hip6tese de esta-

cionaridade de 1* ordem);

2. A covariancia entre I(u,z.) e I(u + h,z.) existe e depende somente de h (vetor
de distancia), ou seja, C'[I(u,z.), [(u+ h,z.)] = C(h,2.),Yh € R? (hipétese de

estacionaridade de 2* ordem).

A hipdtese de estacionariedade de 2* ordem do processo estocdstico
{I (u,z.): u € G}, implica também na estacionariedade do semivariograma. Porém, nas
aplicacoes préticas usa-se a estacionariedade intrinseca (LANDIM, 1998; NUNES, 1998),

na qual:
1. E[I(u,z)] = F(z2),Vue Ge

2. A variancia das diferencas entre a realizagao do processo nas posicoes u e u+ h, para

qualquer u pode ser modelado pelo semivariograma, dado pelas equagoes (10 ou 11).
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Sob a hipétese de estacionaridade de 1* ordem, o modelo (17) pode ser simplificado,
como mostra expressao (18), obtendo-se assim o modelo de Krigeagem por Indicagao
Simples. Para aplicagao deste modelo é necessdrio o conhecimento a priori apenas do
valor médio estaciondrio da v.a. I(u,z.), F(z.).

F(u,z. | n) Zw] u, ze)i(uj, ze) + {1 — ij u, ze) ' (2c) (18)

Os pesos de ponderacao w;(u, z.),Vj = i, 2, ...,n (u) sdo obtidos de forma a minimizar
variancia do erro de estimagdo, isto ¢, minimizar 6% = V [F(u, 2. | n) — F(u, z.)]. Sendo

assim, na Krigeagem por Indicacao Simples os pesos sao obtidos através da solugao do

sistema de n (u) equagoes, dada por (19):

ij (u, 2¢)C (hjg, 2¢) = C (hy, 2c) Vg=1,2,...,n(u) (19)

onde C'(hjq, 2¢) = Cli(uy, 2),1 (ug, 2¢)] Vi, q = 1,2, ...,n(u) sdo as autocovariancias defi-
nidas pelo vetor de distancia hj, e C(hy, z.) = C'[i(u, zc), i (ug, 20)] , Vg = 1,2, ...,n(u) sao
as autocovariancias definidas pelo vetor de distancia h,, com referéncia a posicao u. Estas
autocovariancias sao obtidas através do modelo de semivariograma indicador tedrico.

Se nao for do conhecimento do pesquisador o valor médio estaciondrio da wv.a.
I(u, z.), F(z.), entdao pode-se considerar a soma dos pesos atribuidos as amostras igual

a l, isto &, > w;(u,z.) = 1. Com isto, obtém-se o modelo de Krigeagem por Indicacao
=1

Ordindria, dado pela equagao (20):

F(u,z. | n) Zw] u, 20)i(uj, 2c) (20)

No Modelo de Krigeagem por Indicagao Ordindrio, para estimar

F(u, z. | n) a partir das n(u) amostras vizinhas, basta determinar os pesos de ponderagao
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w;(u, 2.),Vj = 1,2,...,n(u), na posicao u, para cada valor de corte z.. Estes pesos sao
obtidos com o intuito de minimizar a variancia do erro de estimagao, 0%, sujeito a restrigao
da soma dos pesos ser igual a 1. Com isto, os pesos de ponderacao da Krigeagem por
Indicagao Ordindria sao obtidos através da solugao do sistema de n(u) + 1 equagoes dadas
m (21). A varidvel ¢(u, z.) representa o parametro de Langrange, para uma posigao u e
valor de corte z.. As autocovaridncias dadas neste sistema de equagoes sao obtidas através

do modelo de semivariograma indicador tedrico.

Yo wji(u, 2.)C (hjg, zc) + ¢(u, z.) = C (hg, z.)  Yg=1,2,...,n(u)
=1

‘]7
n(u)

> wy=1
j=1

3.4.7 CORRECAO DOS DESVIOS DE ORDEM

A Krigeagem por Indicacdo tem como principal caracteristica nao ser
necessario considerar nenhum tipo de distribuicao a priori para varidvel aleatdria de es-
tudo. Por esta razao, pode-se defini-l4 como um método geoestatistico de interpolacao
espacial nao-paramétrico. Segundo Felgueiras (1999), a Krigeagem por Indicagao “possi-
bilita a construgao de uma aproximagao discretizada da fda de Z(u)”, que sao utilizados
diretamente para se estimar valores estatisticos caracteristicos da distribuicao de Z(u),
tais como: valor médio, varidncia, mediana e quantis. Além destes valores caracteristicos,
a Krigeagem por Indicag@o permite estimar a incerteza de valores da distribuigao de Z (u).

No entanto, as funcoes de distribuicao acumulada condicionada, para cada valor de
corte, sao estimadas separadamente provocando alguns erros de aproximacao, conhecidos

como desvios de relagao de ordem. Para que as fungoes de distribuicao acumulada consti-
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tuam uma distribuigao legitima (em conjunto), elas devem ser corrigidas para verificarem

as seguintes relagoes de ordem (FELGUEIRA; DRUCK; MONTEIRO, 2002):

(@) O wvalor inferido de F(u,z.|n) deve satisfazer a seguite relacao:

0 < F(u,z | n) <1, para todo valor de corte z;

(b) O valor estimado de F'(u, 2. | n) ndo deve ser maior do que o da F' (u, z.11 | n),

quando z. < zey1.

O estimador de Krigeagem por Indicagao nao garante que a relagao (a) seja verifi-
cada. Para corrigir este desvio pode-se ajustar os valores estimados para as bordas, ou
seja, sempre que F'(u,z. |n) < 0, deve-se fazer F' (u,z.|n) = 0ese F(u,z | n) > 1,
entao deve-se fazer F' (u,z. | n) = 1.

A relacdo (b) também pode nao ser verificada, e portanto, deve-se corrigida da
seguinte forma: verificar as estimativas de todos os pares de fdac consecutivos
(F (u,ze | m), F (u,2c41 | n)) e sempre que a (b) relacdo nao for satisfeita, deve-se fazer

(22):

F (7 [ 1) = F (21 | ) = 5 {F (.2 | 1) 4 F (7001 | m)} (22)

3.4.8 ESTIMACAO DE VALORES

Determinada as estimativas das distribuigaos acumuladas da v.a. Z(u), condicionadas
as n amostras, para um conjunto de valores de corte ordenados {z, 21, 22, ..., 2K, ZK 41},
isto é, determinada os valores F(u,zo | n), F(u,z1 | n),..., F(u, 241 | n). As estima-
tivas dos valores estatisticos caracteristicos da distribui¢do de Z(u) s@o dados a seguir

(FELGUEIRAS, 1999):
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e Uma estimativa do valor médio da v.a. Z(u), denotado por i (u), pode ser aproxi-
mada por(23). O valor médio expressa a tendéncia central da distribui¢ao da v.a.

Z(u).

fr(u) = E[Z (u)] (23)

2
3
o
=
N
E
2
|
.
=
I
T
S5

e Uma estimativa da variancia de Z (u), denotada por 6*(u), pode ser aproximada por
(24). Este valor indica qual serd o “erro quadrético” (quadrado do desvio) cometido

ao substituir Z (u) pela média fi (u).

* (u) =V [Z (u) (24)

e Além destas estatisticas existem as estatisticas de ordem, denominadas de p-quantil.
Esta medida determina um valor g, pertencente ao espaco de estados do processo

estocdstico {Z (u) | u € G}, tal que, F (u,qq) | n) = p.
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e Uma estatistica de ordem bastante utilizada é a mediana, que é o p-quantil g 5).
Quando a distribuicao da v.a. Z(u) é assimétrica, a mediana é um estimador de

tendéncia central mais robusto que a média.

e O intervalo interquartil g(r)y (¢(r)y = q(0,75) — 9(0,25)), Pode ser utilizado como medida

de dispersao, quando a distribuigao da v.a. Z(u) é assimétrica.

Em Geoprocessamento, os procedimentos de anélise espacial permitem a criacao de
modelos ambientais, que representem adequadamente o fendbmeno natural em estudo. A
modelagem ambiental consiste na criagdo de modelos matematicos (deterministicos) ou
estocédsticos, que relacione varidveis ambientais, na tentativa de representar o comporta-
mento de um processo ocorrendo na natureza. Os modelos ambientais sao teoricamente
continuos, mas no entanto, os computadores digitais trabalham com um nimero fixo de
campos ou bytes, isto ¢, sdo discretos e finitos (GOODCHILD; GUOGING, 1992 apud
FELGUEIRAS; FELGUEIRAS, 1999). Desta maneira, ao transformar o modelo ambien-
tal em modelo computacional, estima-se um mimero finito de valores do fenémeno consi-
derado, em pontos posicionados de forma regular, formando uma grade regular de valores
estimados (mesmo que as amostras sejam de uma grade irregular). Os espacamentos entre
os pontos desta grade sao denominados de resolugao. (Quanto menor a resolugao, mais
pontos serao estimados para formar esta grade, obtendo-se mais informagao do fenémeno,

porém necessitando-se de maior tempo para sua geracgao.

3.5 COEFICIENTE DE INCIDENCIA DO DENGUE

O Coeficiente de incidéncia do dengue consiste numa taxa utilizada para medir a mor-
bidade do dengue. Pode ser definido como o quociente entre o nimero de casos iniciados

num determinado periodo (més) e drea (municipio) sobre a populacao desta drea e na
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metade deste periodo (LAURENTT et al., 1987). Neste estudo, o coeficiente de incidéncia
do dengue foi obtido com base nas seguintes varidveis: nimero mensal de casos notificados
do dengue por local de residéncia (municipio) e populagao residente mensal estimada por
municipio. Os dados referentes a populagao residente estimada sao de projegoes feitas pelo
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, coletadas no site do DATASUS (DATASUS,
2003).

Os dados da populagao residente estimada por municipio foram coletados em perio-
dos anuais, mas a construcao do coeficiente de incidéncia do dengue requer a populagao
referente a metade do periodo (més). Sendo assim, estimou-se a populagao residente de
cada municipio para o dia 15 de cada més do periodo de janeiro a maio de 2004. O
método de projegao adotado foi o Exponencial (Geométrico), que supoe que a populagao
apresenta um crescimento geométrico (LAURENTI et al., 1987), e que também é adotado
pelas fontes dos dados utilizados. A equacgao geral do método de projecao Geométrico é
Pr(t+ At) = Pr(t)r!, onde ¢ representa a data base, At é intervalo de tempo entre a data

base e a data a ser estimada e r ¢é a taxa de crescimento da populacdo dado por (25):

r= exp{% In (—Pr(li;(_t)At))} (25)

3.6 ANALISE DE CORRELACAO POR POSTOS DE KENDALL

O coeficiente de correlagao por postos de Kendall, denotado por 7, é uma medida de
correlacao nao-paramétrica, que determina o grau de concordancia entre duas varidveis
X e Y, com niveis de mensuragao no minimo ordinal. Sejam x1, zo, ..., z,, as observagoes
de uma amostra aleatéria de X e yi, 4o, ..., y, as observagoes de uma amostra aleatoria de

Y, o roteiro para obter esse coeficiente ¢ (SIEGEL, 1975):
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. Atribuir postos as observagoes das varidveis X e Y, e em caso de empates, atribuir
as observagoes empatadas, a média dos postos que lhes caberiam se nao houvesse

empate;
. Ordenar os postos de uma das varidveis, por exemplo X;

. Sejam [y, 1o, ..., 1, os postos ordenados da varidvel X e vy, vs,...,v, 0S postos cor-
respondentes da varidvel Y, obtém-se os escores s;;,Vi < j,com 4,7 = 1,2,..n,

definidos por (26):

-1 ,se v; >wv; quando i<}
Sij = 0 ,se v;=v; quando i< j (26)
1 ,se v;<wv; quando i< j

. Quando nao h& observagoes empatadas, o coeficiente de correlagao por postos de

Kendall, 7, é dado por (27):

n n
> Sij
i—1j=2
1<j

sn(n —1) (27)

T =

. Quando ha empates, calculam-se as constantes Tx = %Zbk(bk — 1), onde by € o
k

nimero de observagoes empatadas em cada grupo k£ de empates na varidavel X e

Ty = 3> f+(fr — 1), onde f, é o nimero de observagdes empatadas em cada grupo

r de empates na varidvel Y.

. O coeficiente de correlagao por postos de Kendall, 7, para o caso de haver observagoes

empatadas, ¢ dado por (28):

n

n

> Sij
i—1j—2
1<J

T = (28)
\/(%n(n —-1) - TX) (%n(n —-1) - Ty)
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Segundo Kendall, "para n > 8, a distribui¢cao amostral de 7 praticamente se con-
funde com a distribuigdo normal” (SIEGEL, 1975, p. 249). Sendo assim, para n grande
(n > 8), sob a hip6tese Hy: nao hé correlagdo entre as varidveis X e Y (7 =0), 7 tem
distribuigdo normal com média pu, = 0 e variancia o2 dada por (29), podendo entdo,

realizar teste de significAncia para 7.

o2 2(2n + 5)
T 9n(n—1)

3.7 MESORREGIOES GEOGRAFICAS

Na Paraiba, a principal caracteristica do regime climatico ¢ a presenga de apenas duas
estacgoes: a chuvosa e a seca. As duas estao fortemente relacionadas com a localizacao
geografica, ou seja, quanto mais préximo da Mata Paraibana, mais imido serd o clima e
quanto mais longe, mais seco (o mapa com as mesorregioes paraibanas pode ser visualizado
na Figura 3). Em particular, a distribui¢ao espacial da precipitagao no estado da Paraiba
apresenta uma alta heterogeneidade. A altura média da precipitagao anual se distribui
decrescendo bruscamente da Mata Paraibana até a Borborema e desta até o extremo oeste,
os valores voltam a crescer, porém lentamente. Nas dreas mais secas, que abrange grande
parte do estado, além de poucas chuvas, estas ocorrem de forma irregular, provocando
longos periodos de seca. Observa-se também no estado que, as médias térmicas anuais
sao relativamente altas, apresentando como principal caracteristica do regime térmico a
sua homogeneidade no tempo e no espaco. Portanto, na Paraiba, o conhecimento acurado
da distribuigao espacial e temporal das precipitagoes (fendomeno climético que apresenta

maior variagao no estado) é fundamental para a obtencao de padrdes definidores de regides
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climéticas e ecolégicas, para a climatologia agricola, engenharia, transporte, turismo, etc

(NIMER, 1979).

Agreste

Borborema

Fonte: Adaptado de Rodriguez (2000).

Figura 3. Mesorregioes Geogrificas da Paraiba



42

4 ANALISE DOS RESULTADOS

4.1 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Para cada més do perfodo de janeiro a maio de 2004, obteve-se, a partir das varidveis
niimero de notificacoes do dengue por municipio e da populacao estimada por municipio,
os coeficientes de incidéncia do dengue (por 10.000 hab) por municipio paraibano. As
medidas descritivas destes coeficientes em cada més pode ser observado na Tabela 1. No
més de marcgo, por exemplo, observou-se a maior média do coeficiente de incidéncia do
dengue neste periodo, 2,149 casos por 10.000 hab (com desvio padrao cinco vezes maior,
10,157 casos por 10.000 hab). A assimetria destas distribuigbes pode ser verificada pelo
fato do valor minimo ser igual a mediana e a moda (nenhum caso), estando consideravel-
mente distante do valor maximo (acima de 9 casos por 10.000 hab, observado em Serra da
Raiz no més de maio). Dos 223 municipios paraibanos, 116 (ou 52,02%) néo tiveram casos
do dengue no periodo de janeiro a maio de 2004, como pode ser observado no mapa da
Figura 4. A maior incidéncia do dengue ocorreu em Mulungu no més de margo (140,880

casos por 10.000 hab).

Tabela 1 — Medidas Descritivas dos coeficientes de incidéncia

do dengue (por 10.000 hab) por més

Janeire  Feverewe  Margo Abril Maio
Mumero de Municipios 223 223 223 223 223
IMedia 0,661 1,297 2,149 0,683 0415
Mediana 0 0 0 0 0
Moda 0 0 0 0 0
Desvio Padrio 3.014 3,542 10,157 3,525 1,283
Minimo 0 0 0 0 0
Mazimo 35,800 33,840 140,880 415,440 2,010

Fotite: dados da Secretatia de Estado da 3aade - PB.
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tiveratn denigue
Escala: 1:5.500.000 ndo tiveram dengue

Figura 4. Municipios paraibanos segundo a presenca de

casos do dengue no periodo de janeiro a maio de 2004

Na Tabela 2, tém-se as medidas descritivas das amostras de precipitacao referentes
aos meses de janeiro a maio de 2004. Pode-se verificar que, neste periodo (com ex-
cecao do més de abril), a média é maior que a mediana que, por sua vez, é maior que a
moda, indicando a assimetria positiva desta distribuicao. Os meses com maiores niveis
de precipitagao foram janeiro (com precipitacao méxima de 633,40 mm) e fevereiro (com

precipitacao méxima de 437,90 mm).

Tabela 2 — Medidas Descritivas das amostras de precipitacio
acumulada (em mm) por més

Janeiro  Fewereiro Matco Abril Maio
Mumero de Estagdes 155 148 160 124 157
Media 21269 208,52 53,15 720 115,27
Mediana 372,60 193,50 74,85 72,595 54,20
Maoda 315,40 117,80 43,20 0,00 28,00
Deswio padrio 95,66 80,31 63,06 4451 81,12
Minimo 123,10 53,90 0,00 0,00 7,20
Mazimo 633,40 437,90 292,20 29220 294 10

Fonte: dados do Depto. de Cigncias Atmosférica da UFCG,

Na Figura 5, pode-se observar a distribui¢ao da precipitagdo (em mm) e da incidéncia

do dengue (por 10.000 hab), no més de janeiro de 2004. Pode-se visualizar nos graficos
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histograma e qqgplot da varidvel incidéncia do dengue, que essa apresenta distribuicao
assimétrica positiva e nao normal. Ja a distribuicao da precipitagao apresentou um bom

ajuste a distribuigdo normal (ver histograma e qqplot da precipitagdo na Figura 5).
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Figura 5. Histograma e qqplot das varidveis precipitacao média e coeficiente de

incidéncia do dengue por municipio paraibano no més de janeiro de 2004

Os gréficos, histograma e qqplot, destas varidveis, referentes aos meses de fevereiro
a maio podem ser observados nas Figuras Al a A4, localizadas no Apéndice A. A partir
dessas figuras, pode-se verificar que a distribuicao da incidéncia do dengue é assimétrica

positiva, com muitos valores iguais a zero. Para verificar a hipétese de normalidade da
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distribuicao da inciéncia do dengue realizou-se o teste nao-paramétrico de Kolmogorov
- Smirnov (SIEGEL, 1975). Ao nivel de 1% de significAncia, rejeitou-se a hipétese de
normalidade das distribui¢oes mensais de incidéncia do dengue. Por esta razao, aplicou-se
o coeficiente de correlacao nao paramétrico por postos de Kendall para medir a associacao
entre a pluviometria e a incidéncia do dengue.

Realizou-se também, o teste Kolmogorov - Smirnov, de ajuste a distribui¢ao normal,
para as distribuicoes mensais da precipitagao. As estatisticas dos testes e os seus respec-
tivos valores p podem ser observados na Tabela 3. Pode-se concluir, a partir desses testes
que, a hipdtese de normalidade da distribuicao da precipitacao, nos meses de janeiro,
fevereiro e abril, nao é rejeitada, com wvalor p superior a 0,26. Nos meses de margo e maio,
rejeitou-se a hipétese de normalidade, com walores p iguais a 0,02. Utilizando o recurso
de transformacao de varidveis, verificou-se que a raiz quadrada da precipitacao no més de
margo tem distribui¢ao normal (com wvalor p igual a 0,74) e que o logaritmo neperiano da

precipita¢do no més de maio, também tem distribui¢ao normal (com wvalor p igual a 0,16).

Tabela = - Testes de Kolmogorow - Stirnov para o ajuste a distribuicio
notmal da preciptaciio mensal e seus respectivos valores p

T vealor p
Janeiro 0,62 0,584
Feverero 1,01 0,26
Margo® 1,51 0,02
Abril 0,75 0,62
Mdaio** 1,55 0,02

Fonte: Dados do Depto. de CiEncias Atmosférica da TFCG.

*Hir tmargo, a raiz guadrada da precipitacio  apresenton
distribuigdo normal, com valor p iguala 0,74

*Em maio, o logaritmo neperiano da precipitagio apresenton
distribuigdo nommal, com valerp iguala 0,16

Para aplicar a Krigeagem Linear (Paramétrica) sobre os dados amostrais originais

dos meses de margo e maio, seria necessdrio utilizar as amostras transformadas, isto €, a
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raiz quadrada da precipitacao no més de marco e o logaritmo neperiano da precipitacao no
més de maio. Transformando as amostras antes de georreferencid-las no sistema SPRING
¢é possivel de realizar a Krigeagem Linear. No entanto, como o resultado da Krigeagem
¢ dado por uma grade com as estimativas dos valores, nao seria possivel reverter as
transformacoes no sistema SPRING, para apresentar os resultados finais, ou seja, os
mapas de precipitacao gerados. Com a multiplicidade de transformacoes e as restrigoes
impostas pelo sistema SPRING na manipulagdo dos dados amostrais transformados, a
andlise dos resultados da Krigeagem seria inviabilizada. Por estes motivos, optou-se pela
aplicagao de uma versao nao-paramétrica da Krigeagem, denominada de Krigeagem por

Indicagao.

4.2 MODELAGEM DOS DADOS PLUVIOMETRICOS

As amostras de precipitagao acumulada dos meses de janeiro a maio de 2004 foram codifi-
cadas por indicagao para cinco valores de corte (ou cotas). Para cada més, escolheu-se os
cinco valores de corte com base nos sextis da distribuicao da varidvel precipitacao acumu-
lada, ou seja, a 1% cota (z;1) foi o 1% sextil, a 2% cota (29) foi o 2% sextil, ..., a 5% cota (z5)
foi o 5% sextil. A partir destes valores de corte foram geradas, para cada més do periodo
considerado, cinco varidveis por indicacao, i(u, z1),i(u, 22), ..., i(u, z5). Estas varidveis por
indicacao foram entao utilizadas para estimar os semivariogramas indicadores, com base

nos seguintes parametros:

e N°deLag (mimero de distancias utilizadas);

e Incremento (denotado por: ||k, distancia de cada Lag.);

e Tol. do Lag. (denotado por: d, tolerancia do Lag,.);
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e Dir. (denotado por: («), direcao (ou angulo) de busca);
e Tol. angular (denotada por: t, tolerancia angular).

Utilizou-se como padrao a diregao de (o = 0°), com uma tolerancia angular de
(t =90°), isto equivale a escolher todas as dire¢oes (caso isotrépico). A partir desse
parametro de direcao, foram pareadas todas as amostras que estavam a um intervalo de
distancia pré definido (|| & || £d), sem levar em consideracao a diregdo. Para estabelecer
os parametros de distancia, baseou-se nos trabalhos de Camargo (1997) e Felgueiras et
al. (1999), fixando o nimero de distancias (utilizadas em todos os semivariogramas) igual
a seis (N°deLag. = 6). A partir desse parametro, calculou-se o incremento, || & ||, que
foi igual a % do alcance e a tolerancia do Lag, d, que foi igual a metade do incremento
(d = ”%”) Os semivariogramas indicadores gerados foram entao ajustados, utilizando
o modelo Esférico. Os parametros obtidos apds a modelagem destes semivariogramas,
estao descritos nas Tabelas Bl a B5, que se encontram no Apéndice B. Um exemplo do
grafico do semivariograma pode ser observado na Figura 6, que refere-se a modelagem do
semivariograma indicador esférico das amostras de precipitagao acumulada do més janeiro
de 2004, para o valor de corte igual a 372,6 (372,6 corresponde ao 3% sextil). Os demais
graficos de semivariograma foram feitos de forma andgloga.

Por fim, utilizou-se os modelos de semivariogramas estimados, para realizar a Kri-
geagem por Indicagao e obter as estimativas da média da precipitacao acumulada, para
cada um dos meses do periodo de janeiro a maio de 2004. O resultado da Krigeagem
por Indicacao é uma grade com os valores estimados, que pode ser mais refinada que a
grade das amostras, dependendo do parametro resolucao adotado. Adotou-se para todas
as grades geradas a resolucao 1.000 x 1.000 m (Res. X = 1.000 e Res. Y = 1.000).
Além disto, os parametros de raio e orientacao do elipséide de busca da Krigeagem por

Indicagao, também foram estabelecidos a priori, para o caso isotrépico, com os seguintes
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valores: raio minimo e raio maximo igual, em metros, a diagonal do retdngulo envolvente
do Projeto (R.max = 111.080,14 ¢ R.min = 111.080,14) e angulo igual a 0°.

Apés a modelagem dos dados de chuva, estes foram apresentados na forma de
mapa, isto é, obteve-se estimativas da precipitacao média em toda a Paraiba, através
da Krigeagem por Indicagao, e em seguida gerou-se mapas coropléticos para cada més
do perfodo. Além disto, obteve-se, a partir dos modelos de Krigeagem por Indicacao,
estimativas da precipitacao média por municipio paraibano em cada més do periodo de

janiero a maio de 2004.
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Figura 6 - Ajuste do Semivariograma Esférico para o valor de corte

igual 372,6 das amostras de precipitacao do més de janeiro de 2004

4.3 CORRELACAO ENTRE PLUVIOMETRIA E INCIDENCIA DO
DENGUE

A partir dos coeficientes de incidéncia do dengue e da média da precipitacao por municipio

paraibano para cada més de estudo, realizou-se uma andlise de correlacao entre a plu-
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viometria e a incidéncia do dengue, através do coeficiente de correlagao, nao-paramétrico,
por postos de Kendall. Na Figura 7, pode-se visualizar os diagramas de dispersao entre
estas duas varidveis segundo os meses do periodo de janeiro a maio de 2004. Observaram-
se coeficientes de correlagao entre -0,0656 e 0,0918 e a hipétese de que o coeficiente de
correlacao em cada més é igual a zero nao foi rejeitada, com valores p superiores a 0,08
(ver tabela da Figura 7). Note que o aumento ou diminui¢ao da pluviosidade nao acarreta

aumento ou diminuicao da incidéncia do dengue.
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Figura 8. Distribuicao espacial das varidveis precipitacao média e coeficiente de

incidéncia do dengue por municipio paraibano no més de janeiro de 2004

Nos mapas da Figura 8, pode ser visualizada a distribuicao espacial da precipitacao
e da incidéncia do dengue no més de janeiro de 2004. Verifica-se que as dreas onde
ocorreram mais casos do dengue nao sao as mesmas que apresentaram maiores niveis de
chuva. Os niveis de precipitacao nas dreas que tiveram mais de 15 incidéncia por 10.000
hab variaram entre 385 e 495 mm. J4 nas dreas onde foram observados os maiores niveis
de precipitacao, acima de 495 mm, a incidéncia do dengue foi de menos de 5 casos por

10.000 hab.
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Figura 9. Distribuicao espacial das varidveis precipitagao média e coeficiente de

incidéncia do dengue por municipio paraibano no més de fevereiro de 2004

Na Figura 9, tém-se os mapas da distribuicao espacial da incidéncia do dengue e da
precipitacao para o més de fevereiro de 2004. Pode-se notar que os maiores niveis de chuva
ocorreram nas mesorregioes do Sertao e Agreste. A incidéncia do dengue foi maior em
areas especificas, como a parte sul do Sertao, nas vizinhanga da cidade de Monteiro, onde
foram observados niveis de precipitacao maxima de 330 mm. As maiores incidéncias do
dengue foram observadas nas cidades de Coremas (33,84 casos por 10.000 hab), Mulungu

(33,22 casos por 10.000 hab) e Juru (16,21 casos por 10.000 hab).
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Figura 10. Distribuicao espacial das varidveis precipitacao média e coeficiente de

incidéncia do dengue por municipio paraibano no més de margo de 2004

No mapa da distribuicao espacial da precipitagao para o més de margco de 2004
(Figura 10), pode-se observar claramente o padrao espacial da chuva no estado da Paraiba
no perfodo do verao-outono, que caracteriza-se pelas ocorréncias de maiores intensidade de
chuvas no Sertao e Mata Paraibana. Pode-se verificar ao visualizar o mapa de incidéncia
do dengue (Figura 10), que este fen6meno nao apresenta nenhuma semelhanga com a
distribuicao da chuva no Estado. Padroes espaciais semelhantes foram observados nas
distribuigoes da chuva e incidéncia do dengue na Paraiba, no més de abril (Figura 11) e

no més de maio (Figura 12).
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Figura 11. Distribuicao espacial das varidveis precipitacao média e coeficiente de

incidéncia do dengue por municipio paraibano no més de abril de 2004
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Figura 12. Distribuicao espacial das varidveis precipitacao média e coeficiente de

incidéncia do dengue por municipio paraibano no més de maio de 2004

4.4 RESULTADOS POR MESORREGIOES GEOGRAFICAS

Pode-se verificar, nos mapas das Figuras 10 a 15, que foram observadas poucas variagoes
da precipitacao em cada mesorregiao paraibana. Para responder a questao ”quais padroes
sao observados entre a pluviometria e a incidéncia do dengue em cada mesorregiao da
Paraiba?”, pode-se observar as séries temporais da precipitacao (Figura 17) e da incidéncia
do dengue (Figura 17) por mesorregiao da Paraiba. Ao comparar estas duas figuras, pode-

se notar que:

e Na Mata Paraibana, a precipitagao média, que era de 311,44 mm (em janeiro),
diminuiu até 108,19 mm (més de abril), voltando a crescer até 232,86 mm (més

de maio). A incidéncia do dengue, no entanto, foi a mais baixa, dentre todas as
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mesorregioes, sempre inferior a 0,151 casos por 10.000 hab, nao havendo nenhum

registro do dengue nos meses de abril e maio.

No Agreste, nos meses de janeiro a margo, observou-se um aumento na incidéncia
do dengue (de 0,3 para 2,024 casos por 10.000 hab) e uma diminui¢ao nos niveis de
precipitacao (de 359,22 para 59,05 mm). J4 no periodo de margo a maio, a incidéncia
do dengue diminuiu (de 2,024 para 0,557 casos por 10.000 hab) e a precipitagao
aumentou (de 59,05 para 160,99 mm). Portanto, nesta mesorregido, observou-se que
quando a incidéncia do dengue estava crescendo a pluviometria estava decrescendo,

e vice-versa.

Na Borborema, os niveis de precipitacao, com excecao do més de janeiro, estiveram
sempre inferiores aos das outras mesorregioes, mas no entanto, foi a mesorregiao

que teve os maiores picos de incidéncia do dengue (em fevereiro, com 2,711 casos

por 10.000 hab e em margo, com 2,603 casos por 10.000 hab).

No Sertao, observou-se o maior nivel de precipitacao no Estado neste periodo (404,52
mm em janeiro). A incidéncia do dengue aumentou (de 1,309 para 1,903 casos por
10.000 hab) de janeiro a fevereiro e decresceu a partir deste més (chegando a ser

0,254 casos por 10.000 hab em maio).
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5 CONCLUSOES

Neste trabalho fez-se um estudo exploratério sobre a incidéncia do dengue e a sua re-
lacao com a pluviometria no estado da Paraiba, no perfodo de janeiro a maio de 2004.
Observou-se que mais da metade dos 223 municipios paraibanos (cerca de 52,02%) nao
notificaram casos do dengue. A distribuicao da incidéncia do dengue apresentou, como
principal caracteristica espacial, a auséncia de aglomerados de municipios paraibanos com
incidéncia similar da doenca. O mesmo nao foi observado na distribui¢ao pluviométrica
que apresentou aspectos de continuidade espacial, isto é, crescimento (ou decrescimento)
gradativo dos niveis de precipitacao numa determinada direcao. A partir deste estudo,
pode-se verificar que, no estado da Paraiba, entre os meses de janeiro e maio de 2004, a in-
cidéncia do dengue nao variou com o aumento da pluviosidade. Observou-se também, que
no periodo de maior incidéncia do dengue (meses de fevereiro e margo para mesorregioes
do Agreste, Borborema e Sertao e meses de janeiro e fevereiro para Mata Paraibana), os
niveis de precipitacao estavam decrescendo. Apesar de nao haver relagao entre chuva e
incidéncia do dengue, neste primeiro semestre do ano de 2004, a estagao do verao foi a que
apresentou maior incidéncia do dengue, o que estd de acordo com os alertas do Ministério

da Saude.
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APENDICE A - Histograma e qqplot das varidveis precipitacdo média e coeficiente de
incidéncia do dengue por municipio paraibano para os meses de fevereiro a maio de 2004.
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Figura Al. Histograma e qqplot das varidveis precipitacao média e coeficiente de
incidéncia do dengue por municipio paraibano no més de fevereiro de 2004
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Figura A2. Histograma e qqplot das varidveis precipitacao média e coeficiente de
incidéncia do dengue por municipio paraibano no més de marco de 2004
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APENDICE B - Parametros dos modelos de semivariograma indicador da variavel pre-
cipitacdo acumulada (em mm) segundo os meses de janeiro a maio de 2004.

Tabela BEl-Parfimetros do modelo de semivariograma indicador da variavel
precipitacio acumulada (em mim) referente ao més de janeiro de 2004

Ta h Cn ] a Alailke

2793 60,000 0,10% 0,045 234367223 -21,342

3348 £0.000 0,114 0,122 100.170,802 -26,753

126 £0.000 0,154 0,09: 63571652  -385%7

4080 50,000 0,134 0,054 53958067 5273

460,3 30,000 0,059 0,093 F2 191,362 32564
Fonte: dados do Depto. de Cifneias Atmosféricas da UFCG.

Tabela B2— Parmetros do modelo de semivariograma indicador da variavel
precipitacio acumulada (em min) referente ao més de feverewo de 2004

. h Cq ] a Llraile

122,130,000 0,068 0,120 257.566,852  -34.766

1654 E0.000 0,111 0,183 203559145 -55,102

1939 50,000 0,104 0,154 158,135,260 -35,54

24377 60.000 0,169 0,108 471203733 43 852

2845  60.000 0,12% 0,345 13563456 657 -20,266
Fonte: dados do Depto. de Cifnicias Atmosféricas daUFCG.

Tabela B3—Pardmetros do modelo de semivariograma indicador da variavel
precipitacio acumulada (em mm) referente ac més de margo de 2004

Za h Cn ] a Alaile
35,0 25000 0,025 0,173 135625360 -27.680
55,8 23.000 0,092 0,241 237 178,814 -35,936
74,9 36.000 0,122 0,315 436535397 38423
1072 36.000 0072 18,358 31688042412 -28062
1524 50,000 0065 10210 36118521754  -2%.000
Fonte: dados do Depto. de Cifneias Atmosféricas da UFCG.




Tabela B4 — Parimetros do modelo de sermivariograma indicador da variavel
precipitacio acumulada (em mim) referente ao més de abril de 2004

ol h Cn ] a Alcailee
23,0 24.000 0,000 0,236 154 664,62 -30.747
51, 26.000 0,014 0,254 12561133 -36,950
730 Z6.000 0,08% 0,210 14717713 -50,782
20,2 60.000 0,177 0,140 F087705,16 0 -40,176
118,53 60000 0,120 0,310 386886032 -34,187
Fonte: dados do Depto. de Cifneias Atmosféricas daUFCG.

Tabela ES— Pardmetros do modelo de semivariograma indicador da vartavel
precipitacio acumulada (em mm) referente ao més de maio de 2004

Za h Cn ] a Alailke
349 30,000 0,021 0,188 215484 462 -40,100
637 30.000 0,013 0,793 657.425,784  -27.667
89,0 30.000 0,014 0,380 266,769 880 -37 381
1569 60,000 0,096 0,451 B32.483,852  -38,307
1963 60,000 0,117 7,342 L5604 957 842 -15434
Fonte: dados do Depto. de Ciéncias Atmosféricas da UFCG.




