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O objetivo geral deste trabalho é estudar a aplicacdo de diversos métodos de
analise espacial visando, a partir de indicadores socioeconémicos por microareas,
caracterizar regidées urbanas segundo seu perfil de risco a salde. Foram utilizadas as
variaveis do censo demografico de 1991 e a malha digital dos setores censitarios da 202
Regido Administrativa do Rio de Janeiro. Os seguintes métodos foram aplicados:
componentes principais, analise de aglomerados por particdo, algoritmo de agregacao de
areas, teste para autocorrelacdo espacial, métodos de analise exploratoria aplicados a
dados espaciais, interpolacéo linear e por regresséao local pondeeada\ariograma
e interpolac&o por Krigeagem universal. Foram utilizados os pacotes estatisticos SAS
e S-Plus’ e o aplicativo de mapeamento MAP-INFOOs métodos empregados
permitiram caracterizar as areas segundo perfil socioecondmico, incorporando sua
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a qualidade dos dados e ao modelo de determinacdo de doencgas subjacente.
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The main purpose of this work is to study methods of spatial data analysis
applied to socioeconomic variables, in small areas, in order to identify health risk profile
of urban region. Data comes from the 1991 demographic census and digital map of
census tracts of the ®0Administrative Region of Rio de Janeiro. The methods used
were: principal components and multivariate cluster analysis, areal aggregation
algorithm, test for spatial clustering, exploratory data analysis methods for spatial data,
linear interpolation, weighted local regression (loess), variogram and universal kriging
interpolation. The statistical packages SA8nd S-Plus, and the mapping software
MAP-INFO™ were used. The methods applied allowed the socioeconomic
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assessed, face to data quality and the underlying model of disease determination.
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1. INTRODUCAO

O escopo deste trabalho é a caracterizagdo socioecondémica de regifes urbanas, a
partir de informagdes referentes a microareas, montando assim o pano de fundo sobre o
qgual se podera analisar as condi¢bes de saude da populacdo. A idéia geral é, através de
método multivariado de classificacdo e da incorporagdo de aspectos da contigliidade
espacial existente, possibilitar, na medida em que se viabilize a localizacdo dos eventos

de salude em microareas, o estudo da ocorréncia de doengas nas populacgdes.

O processo de selecdo das variaveis do censo demogréfico, utilizando analise de
componentes principais, juntamente com a classificacdo multivariada por particdo dos
setores censitarios da Regido Metropolitana do Rio de Janeiro foi desenvolvido em
comunicacao apresentadalidCongresso Brasileiro de Epidemiologia (Carvalho et al.,
1995), sendo a verséo integral, recém-submetida a publicacdo, apresentada no Anexo 1.
No decorrer deste trabalho, visando o desenvolvimento de métodos de tratamento da
instabilidade de indicadores de saude em micro-regiées foi publicado artigo (Carvalho et
al., 1996), apresentado no Anexo 2. O corpo principal da tese refere-se a aplicacao de
métodos de analise de dados espaciais a variaveis socioecon6micas, comparando
classificagdo multivariada onde se modelou espacialmente os indicadores, com

classificagdo onde se considera cada area independente da sua localizacao espacial.

A utilizacdo de mapas e a preocupacao com a distribuicdo geogréfica de diversas
doencas é bem antiga. O médico (cirurgido naval) escocés James Lind publicou em
1768 um livro chamadoAn Essay on Diseases Incidental to Europeans in Hot

Climates no qual procura explicacbes para a distribuicdo de doencas, chegando



inclusive a atribuir riscos a determinadas areas geograficas especificas (Barret, 1991).
Desde entdo, diversos trabalhos foram escritos na geografia médica, descrevendo
variacdes geogréficas na distribuicdo das doencas. Destaca-se, entre outros, o estudo de
John Snow sobre as origens do célera, que utilizou técnicas de mapeamento para

relacionar os casos de cdlera e pontos de coleta de agua.

Entretanto, apesar do tempo decorrido desde estes precursores, ainda sdo poucos
os trabalhos, no Brasil, que incorporam métodos de analise de dados espaciais.
Levantamento feito em duas publicagbes nacionais dedicadas a saude publica -
Cadernos de Saude Publica e Revista de Saude Publica - apontou a pequena utilizacéo
destas técnicas. Entre 127 artigos originais, de revisao e analise apresentados nos anos
de 1993 e 1994 (distribuidos até marco/95) nas duas publicacbes, apenas 25
consideravam, de alguma forma, a localizacdo espacial. Entre estes, apenas 15
apresentavam mapas, utilizando as seguintes técnicas: mapa de localizagdo simples,
mostrando pontos de coleta de amostra ou a regidao de realizagdo do estudo - 10 artigos;
mapa de padrbes, comparando a ocorréncia do fendbmeno em regides diferentes - 5

artigos. Nenhum artigo apresentou de fato analise de dados espaciais.

Internacionalmente os métodos de andlise espacial tém sido empregados na area

da sadde nas seguintes situagdes:

. quando o evento em estudo € gerado por fatores ambientais de dificil

deteccéo a nivel do individuo;

- nadelimitacdo de &reas homogéneas segundo intervencédo pretendida;



. quando o evento em estudo e os fatores relacionados tém distribuicdo

espacialmente condicionada,

- no estudo de trajetérias entre localidades.

No primeiro caso, o fendbmeno mais estudado, em torno do qual se desenvolveu
parcela ponderavel de alguns métodos, foi a hipétese de aumento na incidéncia de
leucemias ocasionado por contaminagdo ambiental por usinas nucleares (Hills &
Alexanders,1989). Outros exemplos, abordando a sindrome de morte subita infantil
(Rodrigues et al.,1992) e a doenca de Hodgkin's (Glaser,1990, Ross & Davis,1990),

apresentam hipotese causal de contagiosidade.

A delimitacdo espacial de regides € tradicional na geografia médica quando, por
exemplo, sdo definidas as estratégias de controle da maléria, separando curto, médio e
longo prazo para a implantacdo de determinadas medidas. Mais recentes sdo as
tentativas de elaborar diagnosticos de saude de popula¢des delimitando areas de risco
diferenciado. O objetivo central dos métodos utilizados € agrupar, distinguir ou calcular
gradientes entre localidades segundo algum critério de similaridade (Cortinovis et

al.,1993, Verhasselt & Mansourian, 1991).

O estudo da ocorréncia de doencas a partir de sua localizagdo espacial € bastante
difundido, particularmente enquanto elemento de identificagdo de possiveis hipéteses
causais, sejam estas relacionadas a ambiente, utilizacdo de servigos de saude ou analise
comportamental dos usuarios (Stimson,1980). Um contra-exemplo interessante € o

estudo da relagdo entre dureza da agua e doenca coronariana, onde a associacdo



encontrada deve-se a existéncia de autocorrelacdo espacial, ndo considerada no modelo

estatistico utilizado (Huel et al.,1978a, Huel et al.,1978b).

As andlises de trajeto sdo uteis no planejamento da oferta de servicos de saude
(Francis & Schneider, 1984) e na analise dos deslocamentos populacionais (de vetores,
hospedeiros ou parasitas), cujos fluxos sdo determinantes na compreensao dos

mecanismos de propagacdo endemo/epidémica (Smallman-Raynor & Cliff, 1991).

As técnicas de andlise espacial podem ser sistematizadas, a partir do objeto e do

tipo de dado disponivel em (Bailey & Gatrell, 1995):

- distribuicdo de pontos [foint patterri) - quando o objeto da andlise é a
posicao relativa de objetos ou eventos precisamente localizados, sejam estes

casos de doencas ou espécies vegetais em estudos de ecologia ambiental,

. geoestatistica - conjunto de técnicas aplicadas que pressupdem a
continuidade espacial do objeto, utilizadas na estimativa e interpolagao, por

exemplo, de fatores ambientais cuja distribuicdo € continua;

. dados de areas - quando a ocorréncia do fenbmeno em estudo é mensurada a
partir de dados agregados por area, como é o caso de taxas de morbi-

mortalidade por municipio;

. deslocamento - quando o objeto de estudo é o acesso e o fluxo entre regides,
inclusive otimizando trajetérias e estudando a localizacdo de equipamentos

urbanos.

Um desdobramento interessante do emprego de métodos de analise espacial é

sua incorporacgdo aos estudos ecoldgicos. Recentes publicacdes vém resgatando o papel



deste tipo classico de investigacdo em epidemiologia, onde a énfase esta nas doencas da
populacdo e ndo do individuo, onde a pergunta que se deseja responder ndo € sobre as
causas dos casos de doenca, mas sobre as causas da incidéncia da doencga (Rose,1985).
O interesse focaliza-se ndo na doesaiggpopulagdes, mas na doerdmpopulacdes, 0

objetivo é ver &floresta ndo as & rvores”(Poole,1994).

A fim de compreender como um contexto afeta a salde de grupos populacionais
através de selecdo, distribuicdo, interacdo, adaptacdo e outras respostas, torna-se
necessario medir efeitos em nivel de grupo, uma vez que medidas em nivel individual
nao podem dar conta destes processos. Susser (1994) destaca que, sem medir estes
contextos, ndo se pode explicar os padroes de mortalidade ou morbidade, a propagacao
de epidemias, a transmissédo sexual de doencas nem a transferéncia de comportamentos
ou valores. As pessoas vivem em grupos, € a andlise a nivel individual ndo capta os
efeitos dessa dimenséo, incluindo as interagbes entre uma pessoa e outras na

transmissao de infec¢bes, comportamentos ou valores.

Visando o estudo da doenck populacdo, diagnésticos de saude de areas
determinadas sdo freqlientemente realizados, a partir de dados relativos a situacao
socioecondémica, meio-ambiente, perfil de morbi-mortalidade, disponibilidade de
equipamentos urbanos, utilizagdo de servigos de saude. Ou seja, para uma dada divisao
geogréfica, politico-administrativa, sdo estudados os indicadores disponiveis na area, em
geral como parte de um processo de identificagdo de um problema particular ou como

uma etapa do planejamento (Castellanos,1990).
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Um dos problemas usualmente encontrados nestes trabalhos é a extensdo da base
territorial de cada unidade geogréfica, onde é freqiente que estejam agregados grupos
sociais distintos (favelas e areas nobres). Assim, o indicador calculado representa uma
média entre popula¢bes diferentes. Evidentemente os agravos a salde e 0 acesso aos
equipamentos urbanos néo estao distribuidos homogeneamente na populagéo. Identificar
os diferentes grupos populacionais, onde de fato exista relacdo entre os individuos
componentes que permita caracteriza-los enquanto um grupo, € um problema
relacionado a escala do estudo. As unidades de coleta e de andlise da informagédo devem
apresentar resolugcdo - definida a partir da menor area para a qual estdo disponiveis

informacgdes - adequada ao fendmeno que se deseja estudar.

Quanto menor a escala, maior a populacdo e a area da unidade de estudo, menor
a resolucao e, portanto, menor a homogeneidade interna e a capacidade de distinguir
diferencas. Aumentar a escala e a resolugéo traz outros problemas: a medida em que
diminui a area e a populagéo, diminui também a ocorréncia do evento estudado. Assim,
a contrapartida do aumento na homogeneidade é a instabilidade dos indicadores nos

grupos.

A escolha da unidade de analise sofre, além disso, das limitagdes dos dados
disponiveis: em geral a area de referéncia é definida a partir das divisdes politico-
administrativas usuais, tais como bairros, distritos ou municipios, que, particularmente
no Rio de Janeiro, apresentam composi¢cdo muito heterogénea (ver Anexo 1). Por isso a

busca de particao territorial adequada aos objetivos é parte essencial deste tipo de

estudo. Assim, partir de uma unidade de coleta com a maior resolugdo possivel e



agrega-la em funcédo do propdsito da pesquisa pode ser um caminho interessante (ver

Anexo 2).

Por outro lado, um dos limites dos estudos ecolégicos tradicionais € tratar cada

grupo populacional como independente dos outros. Cabe lembrar que:

“Independéncia é um pressuposto muito conveniente que faz grande
parte da teoria da estatistica matematica tratavel. Entretanto, modelos que
envolvem dependéncia estatistica sao freqiientemente mais realisticos. Duas
classes de modelos que tém sido comumente usados envolvem estruturas de
correlacdo intraclasse e estruturas de correlagcdo serial. Estes oferecem
pouca aplicabilidade a dados espaciais, onde a dependéncia esta presente
em todas as direcdes e fica mais fraca a medida em que aumenta a

disperséo na localizagc&o dos dadd€ressie,1991)

Ou seja, ndo podem ser tratados como independentes grupos populacionais
vizinhos. Por vizinhos entende-se a utilizacdo de algum critério espacial de
proximidade, seja esta definida através de fronteiras comuns, distancia por estradas ou

alguma forma de medir o volume de interacdes entre 0s grupos.

Um aspecto importante ao “olhar a floresta” € a caracterizacdo de risco.
Aplicacdes de técnicas e métodos de andlise desenvolveram-se nos ultimos 30 anos,
especialmente em trés metodologias: mensuracdo de Hsadth( Risk Appraisy)
enfoque de riscoRisk Approach e manejo de riscoRisk Analysis/Managemegnt

(Hayes,1992).



A primeira baseia-se na andlise dos atributos do individuo - genéticos e
comportamentais - tendo por objetivo reduzir a mortalidade precoce através da
modificagdo de comportamentos consideradosigb®. Nesta metodologia pouca ou
nenhuma atencdo é dada aos aspectos coletivos da saude, redfatioles ae risco
Estes sdo caracteristicas ou circunstancias que sdo acompanhadas de um aumento da
probabilidade de que um evento adverso ocorra. A principal intervencdo decorrente

desta abordagem esta voltada para aspectos educacionais.

Na metodologia do enfoque de risco, desenvolvida pela Organizacdo Mundial da
Saude (OMS), o objetivo é a deteccdo de grupos populacionais prioritarios para a
alocagcdo de recursos de saude, aumentando a eficiéncia da aplicacdo de recursos
publicos em paises ndo desenvolvidos economicamente. As fontissaloeste caso
sdo mais amplas, envolvendo atributos individuais e aspectos sdOcio-ecoldgicos

(Hayes, 1992, MS/OPAS,1983).

A esfera do manejo de risco é mais geral que as anteriores. Envolve avaliacdo de
produtos potencialmente perigosos, saude do consumidor, meio ambiente, sendo que as
fontes derisco sdo assumidas como externas ao individuo. As medidas decorrentes
desta abordagem incorporam aspectos de controle industrial, elaboracdo de leis de

protecdo do consumidor e do meio ambiente (Fiskel,1990).

A metodologia utilizada na identificagdo de grupos de risco - cuja delimitacao
ndo deve ser entendida estaticamente, com limites rigidos entre um grupo e outro -
incorpora, dependendo do enfoque adotado, elementos que permitam inferir a existéncia

de uma probabilidade semelhante da ocorréncia de determinados agravos entre



os individuos do grupo. Sao utilizados: (i) indicadores da ocorréncia passada do agravo,
supondo a manutengdo das mesmas condi¢gdes que o geraram - por exemplo, altas taxas
de mortalidade infantil; (ii) a ocorréncia de agravo, quando este é raro e permite a
diferenciacdo dos grupos - ocorréncia de casos de intoxicacdo por mercurio,
caracterizando o risco de um grupo profissional ou de area contaminada; (iii) presenca
de fatores de risco conhecidos - fumantes; (iv) aspectos ambientais reconhecidamente

importantes - auséncia de saneamento bésico.

Além destes, é grande o papel dos dados socioecondmicos, enquanto preditores
importantes das condi¢des de saude, seja como causa direta, por exemplo a auséncia de
saneamento aumentando a incidéncia de cdlera, ou indireta, onde a renda ou
escolaridade relacionam-se ao modo de vida. A selecdo de indicadores de pobreza,
vélidos e viadveis de serem coletados em condigBes reais, € uma problema a ser
enfrentado (Carstairs,1995, Eames et al.,1993). A construcdo de indices - medidas
compostas combinando varios indicadores que procuram descrever de forma global um
problema complexo (Goldberg & Dab,1987) - para caracterizagdao de um perfil

socioeconémico €& objeto de diversas investigagbes (Gordon,1995, Cruz,1996,

d’'Orsi, 1996, Verhasselt & Mansourian, 1991).

Outro aspecto fundamental é a confluéncia de riscos em determinados grupos. E
0 caso, por exemplo, de alguns grupos populacionais especificos, como 0s “meninos de
rua”, onde é grande a ocorréncia de homicidios, atropelamentos, intoxicacdes por
drogas, AIDS, doencas transmissiveis em geral, gravidez precoce, etc. Analises

realizadas em areas geograficas distintas sugerem que 0s grupos populacionais de menor



renda além de apresentarem as mais altas taxas de mortalidade infantil, concentram
também a maior ocorréncia de doenga coronariana, de Obitos por acidentes vasculares e
de alguns tipos de cancer, caracterizando-se a “transi¢cdo epidemiolégica” - onde agravos

a saude tradicionalmente relacionados a miséria e 0os comuns as sociedades ricas

coexistem temporal e espacialmente.

A populagéo esta submetida a diferentes pressées: das doencas transmissiveis,
facilitadas pela precariedade do saneamento ambiental, as doencas cardiovasculares,
cujos determinantes estdo relacionados, entre outros, a dieta inadequada, consumo de
cigarros e insuficiente assisténcia a saude. Ou seja, 0 que caracteriza o peffil
epidemioldgico dito de transi¢cdo € a ocorréncia simultaneamente e nos mesmos grupos
populacionais, de agravos gerados por fatores de risco substancialmente diversos, tais
como dieta inadequada contribuindo para a mortalidade por infarto do miocardio e
inexisténcia de saneamento basico agravando o quadro das doencas transmissiveis. A
caracterizacao dmesmogrupo populacional, entretanto, depende da resolucao espacial
utilizada. Ao diminuir a unidade de analise, pode ser possivel diferenciar a ocorréncia

de agravos entre grupos anteriormente confundidos devido a escala da analise.

A perspectiva geral deste trabalho foi o aprimoramento de uma analise de perfil
de risco de populagcbes urbanas. Por um lado, pela primeira vez no Brasil estavam
disponiveis dados demograficos e base cartografica digital (a malha de setores
censitarios) para microareas de regides densamente povoadas. Além disso ainda séo
raros, aqui, trabalhos utilizando uma perspectiva espacial na analise de dados na area da

saude. Sao particularmente pouco freqlentes, fora da area estrita da geoestatistica,
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aplicacbes onde se modela a continuidade do territério, sem considerar os limites

administrativos usuais. Neste contexto, o objetivo deste trabalho é o estudo de diversos
métodos de analise espacial aplicados a indicadores do censo demografico, visando
identificar regides urbanas segundo seu perfil socioecondmico. Pretende-se modelar as
condi¢cdes de vida, enquanto “cenario” de determinacdo das condi¢cbes de saude nas

grandes cidades, buscando estudar as dodasa®pulacdes.
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2. BASES TEORICAS

Apesar dos textos tradicionais das disciplinas relacionadas a saude coletiva
citarem que a epidemiologia estuda o processo saude-doenca no espaco e no tempo,
(Lillienfeld,1976) observa-se que apenas as aplicagbes das técnicas estatisticas
relacionadas ao tempo se encontram bem desenvolvidas e sistematizadas. Procuraremos
aqui apresentar as bases tedricas das técnicas utilizadas, especialmente aquelas aplicadas
a andlise espacial, incluindo: aspectos de analise exploratéria de dados espaciais;

deteccdo de aglomerados espaciais; variograma e interpolacéo por Krigeagem.

2.1. Andlise exploratéria espacial e formas de representagéo

As técnicas de analise exploratéria aplicadas a dados espaciais sdo essenciais ao
desenvolvimento das etapas da modelagem estatistica espacial, em geral muito sensivel
ao tipo de distribuicdo, a presenca de valores extremos e a auséncia de estacionariedade.
As técnicas empregadas sdo, em geral, adaptacdes das ferramentas usuais. Assim, na
investigacdo do tipo de distribuicdo utiliza-sexplots histogramasgqplots entre
outras. Quando a distribuicio € muito afastada da normalidade, € comum a
transformacdo das variaveis, utilizando-se, por exemplo, as funcdes logaritmica ou

exponencial.

A investigacao deutliers é feita considerando a localizacdo do ponto no espaco.

As técnicas mais comuns sao:

- Visualizacao de valores extremos nos mapas;
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. grafico de médias e medianas segundo linhas e colunas dos pontos
amostrados - permite identificar a flutuacdo das medidas ao longo de duas
direcbes, sugerindo a presenca de valores discrepantes quando a diferenca
entre estas é grande, e a tendéncia ao longo de uma diregcdo quando os

valores variam suavemente (Cressie,1991);

. boxplotsde indicadores de diferencas entre pares de valores mensurados -
permite identificar diferencas importantes entre pares de pontos, que quando
ocorrem em pequenas distancias representam saltos no valor da variavel,

indicativos de néo estacionariedade local (Cressie,1991).

As técnicas de mapeamento permitem descrever de forma grafica diversos
fendbmenos em saude, desde a distribuicdo de padres de morbimortalidade até a
alocacédo de servigcos, passando pelos estudos de acessibilidade. Neste trabalho estas
técnicas serdo utilizadas como ferramentas de analise exploratéria e de representacdo de
resultados. Abaixo sdo destacados os principais tipos de mapas que serdo utilizados

neste trabalho.

Localizag&o de pontosE o tipo mais simples, onde, sobre uma base cartogréafica, sido
assinalados os pontos onde se localizam unidades de saude, fontes de poluentes,
casos de doencas, etc. Este tipo de grafico € comumente utilizado em vigilancia
epidemioldgica, permitindo visualizar o espalhamento dos casos em uma area.
Em geral, cada ponto representa um caso, ou um numero definido de casos,
podendo representar diferentes equipamentos urbanos, através da utilizacdo de

simbolos ou cédigos de cores (Gesler,1986).
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Padrdo: Utilizado freqientemente para comparacdo de areas nas investigagcoes
epidemioldgicas e nos servicos de saude. A divisdo territorial mais usual é a
geopolitica: municipios, estados, distritos, regides administrativas ou bairros. Os
indicadores, sejam eles coeficientes de mortalidade, taxas de incidéncia ou
indices de utilizacdo de servicos de saude, sédo calculados para cada subdivisdo
do mapa, permitindo a divisdo da regido em classes, segundo algum critério,
estatistico ou ndo. A cada classe sera associado um padrdo (hachura) ou cor, que

preenchera a subdivisdo do mapa (Dunn,1987, Marshall,1991).

Contorno: E a representacdo de uma variavel tridimensional sobre um plano. Este tipo
de técnica é bastante usada em cartografia, na representacdo de altitude. Sobre a
superficie do mapa desenham-se linhas de contorno, chamadas isolinhas, que
delimitam areas onde uma variavel tem a mesma grandeza. Como resultado
final, obtém-se uma figura geométrica, que mostra a distribuicdo da variavel
estudada, podendo ser usadas, por exemplo, para indicar o nivel de prevaléncia
de uma doenca. As curvas de contorno sdo construidas por interpolacdo de
valores medidos em diversos pontos, variando o método de interpolagéo

utilizado (Isaaks & Shrivastava, 1989, Cressie, 1991).

2.2. Modelagem da tendéncia

A variacdo em larga escala observada na analise exploratoria, seja em graficos de
contorno, tridimensionais, ou em graficos de médias e medianas por linhas e colunas,
pode ser modelada utilizando polinbmios de diversos graus ou modelos “locais” de

ajuste.
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Considere-se um processo espacial onde o valor da variavel € uma funcao
polinomial de sua posi¢do no espago mais um erro aleatorio. Neste modelo de regresséo
com duas variaveis - as coordenadas espaciais - 0s coeficientes podem ser ajustados

através de minimos quadrados. (Bailey & Gatrell,1995)

O modelo usual de regressdo multipla utilizando notacao vetorial €:

V(s)= X" (s)B+&(9 1.

onde,V(s) - Variavel aleatdria representando o processo no [nto
x'(s)B — Tendéncia (ou seja, 0 valor mégli(s)),
&(s) - Flutuacédo aleat6ria com média zero

O vetorx(s) consiste enp fungcbes das coordenadas espad¢miss), do ponto
amostrade. Para uma superficie de tendéncia linear é afénas ), para quadratica
é(1, s, 9 5% 9 S.9), e assim sucessivamenf2é o vetor de dimens&p+1) dos
parametros a serem ajustados. O pressuposto basico deste modelo assume que 0s erros
tém variancia constante e sdo independentes em cada local, sendo a covariancia,
conseqlentemente, igual a zero. Nado ha efeitos de segunda ordem presentes no
processo. Neste contexto, é feito o ajuste do modelo por minimos quadrados ordinarios.
Como no caso de dados espaciais se espera que exista correlacdo entre os residuos, 0s
resultados devem ser analisados cautelosamente, sendo os intervalos de confianca e
testes de ajuste do modelo pouco confidveis. Uma forma de incorporar a nao
estacionariedade na variancia dos residuos € a utlizacdo do método de minimos

guadrados ponderados. Neste caso, cada observacdo na regressao recebe peso

inversamente proporcional a sua variancia, ou seja, as observa¢cdes com maior variancia
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contribuem menos para o calculo.

No caso de haver dependéncia espacial dos residuos, um dos métodos utilizados
€ denominado minimos quadrados generalizados, onde se inclui na estimativa dos
parametros do modelo um erro, também com média zero, mas nao necessariamente
independente nos diferentes pontos. Neste caso, incorpora-se ao calculo dos minimos
guadrados a matriz de covariancias. O principal problema neste caso é que nao se
conhece a matriz de covariancia, que tampouco pode ser estimada a partir das amostras,
uma vez que em geral somente se dispde de uma observagdo em cada local. Em geral, a
modelagem de processos espaciais incorpora simultaneamente efeito de primeira ordem

- tendéncia - e de segunda - covariancia - através da Krigeagem universal.

Outra familia de métodos potencialmente Uteis para estimar tendéncia sdo as
regressdes ndo paramétricas. Os principais aspectos destes modelos sdo o0 uso de algum
método de alisamento e a incorporagdo de um parametro relacionado ao tamanho da
janela adotada. Dentre estes, o mais simples € a média mével, onde o método de
alisamento é a média, e 0 numero de observagdes incorporada ao célculo da média em

cada ponto é a dimenséo da janela.

Um modelo relativamente simples, e que apresenta comportamento melhor nos
extremos da série, é a regressao linear local ponderada, denolnesadseste caso,
ao invés de se calcular a média em cada janela, estima-se os parametros de um plano,
por minimos quadrados. O peso das observac6es diminui a medida em que se afasta do

ponto estimado, sendo uma regressao local ponderada (Hastie & Tibshirani, 1990).
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2.3. Variograma

Pouco comum na literatura sanitaria, mas certamente a mais difundida nos livros
texto de geoestatistica, a estatistica utilizada para analise da estrutura da dependéncia
espacial onde se considera a continuidade do terreno € o variograma. Este € a medida da
variancia das diferencas dos valores medidos em todos os pontos separados a uma
distancia fixa. A medida em que aumenta a distancia, o variograma tende a igualar a
variancia total. Se houver estacionariedade de primeira e segunda ordem, o variograma

expressa o grau de dependéncia entre todos os pontos da superficie.

Considerando um processo estocastge), o variograma é a variancia da
diferenca entre a realizagdo do processo(®&ne em(s + h), ondey(h) é o semi-

variograma dr € o niumero d&agsou passos entre os pares (Cressie,1991).
Var(Z(s+ h)= Z(s))=2y(h) 2.

O método classico de estimar o variograma amostral € apresentado na equacao
(Eq.) 3. Ainda que a denominagao mais precisassja-variograma, uma vez que se
considera a diferenca dos valores da variavel nos pontos de cada par somente uma vez,

sera adotada a denominacao mais simplesudegrama.

1
y(h) = 2N (v, =Vv;)?, onde:N > nimero de pares de pontos; 3.
() & v > valor da variavel nos pontog j

Cressie (1991) propde um método robusto - menos sensivel a valores extremos -

de estimar o variograma amostral que consiste em:
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A justificativa para este estimador é que para varidveis normais

2
(Z(s) - §)) € uma variavel aleatéria com distribui¢cdo qui-quadrado com um grau de

liberdade. A transformacéo que a torna mais proxima a uma distribuicdo normal é a raiz

guarta, ou sejalZ(s) - sj;)|%, a raiz quadrada da diferenca absoluta. A inclusédo do

denominador visa corrigir o viés da distribuicdo (Cressie & Hawkins,1980).

Outras estatisticas também utilizadas na modelagem de processos espacialmente
distribuidos sé@o as funcbes de autocovariancia e autocorrelacdo. A autocorrelacao
espacial, ou correlograma, € a funcdo de covariancia normalizada pela variancia, sendo a

autocovariancia definida como:

LL n
n

Cou hy =~ z@ ZVKE

E importante observar que a funcdo de autocovariancia espacial decresce com a
distancia, a medida em que diminui a covariancia entre 0os pontos, enquanto que o
variograma aumenta com a distancia até estabilizar-se em um silgtégando
desaparece a dependéncia espacial. Quando, entretanto, existe tendéncia espacial em

alguma direcdo, mesmo sem a dependéncia em pequena escala, o variograma nao se
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estabiliza, assim como a autocovariancia cai muito lentamente a zero. Neste caso é
necessario que a tendéncia seja retirada para possibilitar a modelagem da dependéncia
espacial em distancias curtas. A tendéncia pode ser modelada através de polinbmios de

diversos graus, globais ou locdisess.

Baseado no variograma amostral, modela-se o variograma, ajustando-se fung¢des
conhecidas aos valores calculados através da Eq. 3 ou da Eq. 4. No ajuste do modelo séo
considerados os parametros relacionados a escala, a extenséo da continuidade e ao valor
onde o variograma se estabilizdll}, e a forma da dependéncia espacial. Sdo utilizadas

diferentes técnicas, sendo a mais usual 0 ajuste por minimos quadrados.

A andlise da variagdo em pequena escala procura dimensionar o grau de
continuidade em distancias muito pequenas. Teoricamente, sendo 0 processo continuo,
guandoh tende a zero o variograma também tende a zero. Entretanto, devido a
descontinuidades geradas por variagbes que ocorrem em escala abaixo da frequéncia de
amostragem 1(h), é necessario incorporar ao modelo o denominado “efeito pepita”
(“nugget effé). Como nada pode ser afirmado para intervalos menores do que o menor
valor, em mddulo, da distancia entre duas amostras, a forma de incorporar estas
descontinuidades é acrescentar uma const@ajeap modelo. Esta é calculada através
da extrapolacao do variograma estimado para intervalos muito pequenos. A importancia
de incorporar o efeito pepita na modelagem do variograma esta relacionada a predicao.
Um aspecto prético relaciona-se a frequéncia de amostragem, que é muitas vezes
irregular. Por isso utiliza-se definir uma tolerancia angular e linear na determinagao dos

intervalosh.
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A inclinacdo da curva da fungdo do variograma em relagdo ao numero de
intervalos indica o grau de dependéncia espacial da variavel. O valorodde o
variograma se estabiliza, o alcancan@ée, € a distancia até onde existe dependéncia

espacial.

As fung¢bes mais utilizadas sédo os modelos esférico, Gaussiano e exponencial,
cujas equagbes sdo apresentadas no Quadro ladandevalor do alcance, distancia
onde a dependéncia espacial desapardee e intervalo, ou seja, 0 nimero de passos
na grade de amostragem. (Isaaks & Shrivastava,1989). Conforme pode ser observado na
Figura 2.1, os modelos exponencial e Gaussiano apresentam comportamento oposto nas
menores distancias entre pares de pontos, sendo que no segundo a diminui¢cao da relacao
entre pontos proximos ocorre mais lentamente. O modelo esférico cresce linearmente

nos menores intervalos.

Quadro 2.1 - Modelos de variograma mais usuais

MODELO EQUACAO OBSERVACOES

Esférico %g comportamento linear proximo a
5 -0 seh<a
y(h) = %L

(6.) origem
, caso contrario

Exponencial 3h atinge o platb assintoticamente;

(7.) v =1~ ex%g na pratica, considera-se o valorade
onde o variograma atinge 95%
do platé.

Gaussiano [ 3h?0 também assintético, com cresciment@

(8.) y(h) =1~ expB a2 B parabolico préximo & origem
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Figura 2.1 - Modelos de variogramas

— = —— = — Muodelo expanencial
—_— — —— — Modelo gaussiang
Modelo esférico

Gammaou y é valor do variograma;
h é o nimero de intervalos entre dois pontos;
sill é o patamar maximo atingido ge

Fonte: ISAAKS,E.H. & SHRIVASTAVA,R.M., 1989, pag.374.

Sao apresentados a seguir alguns modelos de variogramas frequentes na
literatura, com variagdes nos parametros de forma a permitir visualizar a influéncia de

cada um na modelagem.
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Figura 2.2 - Efeitos de alteragdes nos modelos de variograma

Figura 2.2.A

Variacdo no
modelo

gamma

adotado:
Exponencial
e Gaussiano

Figura 2.2.B

Variagdo no
efeito pepita

ganma

Figura 2.2.C

Variacdo no
alcance
(rang®

gamma

exponencial

pepita=

1/2 platean, -~

-~ 7 aleance 2x raaior

9.A - exponencial:
U
y(h) = 10511— ex

9.B - Gaussiano:

10.A - sem efeito pepita:

h
-

10.B - efeito pepita = 50%
do platé

O 0 +3h0
y(hy =+ 10
Hu0 ,seh=0

11.A - amplitude menor:

0-3h/d

y(h) = 10[11 ex%%

11.B - com o dobro da
amplitude:

15h
-sfhe o2
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Nos processos distribuidos espacialmente, a dependéncia espacial (intensidade,
distancia, ciclicidade) pode variar conforme a dire¢cdo adotada. Assim, a andlise deve ser
feita em varias direcdes, detectando-se os eixos de maior e menor anisotropia. Esta pode
ser definida como a existéncia de diferencas na covariancia em fungéo da direcdo e nao
apenas da distancia entre os pontos. Embora todos os parametros do variograma possam
mudar conforme a dire¢do, sdo mais encontradas as denominadas anisotropia geométrica
e zonal. A primeira ocorre quando a amplitudenge difere conforme a direcdo e o
platd Gill) permanece o mesmo. J4 a anisotropia zonal apresenta diferentes valores do
variograma amostral para uma mesma amplitude. A Figura 2.2.C, € um exemplo de
anisotropia geométrica. O método mais simples de identifich-la € através de um
diagrama onde sédo desenhados segmentos orientados conforme as dire¢cées analisadas,
cujo tamanho é diretamente proporcional a distancia entre os pontos para um dado valor

do variograma na direcdo desejada, denominadee diagram (Isaaks &

Shrivastava,1989).

Para calcular o variograma omnidirecional corrigido para anisotropia, no
somatorio das diferencdg - v,)2 da Eq.3, cada parcela é ponderada segundo um fator
gue considera a direcdo do par e a razao entre o maior e menor alcance. Ou seja, ao
invés de se considerar um intervaldixo entre os pares, onde a cada valohdsio
calculadas e somadas todas as diferengas, neste caso o Val@adé fixo, mas varia
conforme a dire¢cdo entre os pontos de cada par. Ao invés de um circulo e raio
definindo cada intervalo de célculo do variograma amodg), (considera-se uma

figura eliptica, onde o eixo maior corresponde a direcdo de maior alcamge.(
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Na prética, isto é feito através da alteracdo das coordenadas de cada ponto de um
par, de forma semelhante & uma rotacdo de eixos com reescalonamento. Cada
coordenada é corrigida por um fator que considera o angulo entre os pontos do par
considerado e a razao entre o maior e menor alcanogée( atingidos. Para tal,

multiplica-se as coordenadas pela matriz simé&jeebaixo:

%co§6+rﬂseﬁ6 1-r Pse@O ccﬂa 12.
1-r)BendOco®  senf+r 0 céd G

onde:
r - razao entre maior e menor distancias atingidas a um dado vafor de
6 > direcao do eixo da maior distancia.

O efeito desta correcdo é que, ao estimar o variograma amostral na direcdo onde
0 alcance é maior, o valor absolutoldeambém sera maior, e 0 niumero de intervalos

percorridos até atingir a maxima variancia sera igual em todas as direcdes.

Uma vez ajustado um modelo aos dados, pode-se analisar este ajuste através da
distribuicdo dos residuos. Consideran{ib(s(i))| i:1,...,r} um processo aleatério

multivariado normal, &/ seu variograma, o indicadér (Eq.13) apresenta distribuicdo
qui-quadrado com um grau de liberdade (Cressie,1991). Assim, é possivel estabelecer
pontos de corte baseados na distribuicdo esperaBaidentificando pares de pontos
cuja diferenca, considerando a distarttentre eles, apresente uma dada probabilidade
p de ocorrer.

(Z(s - Z(s )2

F =
2y(d) 13.
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O diagnostico é feito baseado na identificacdo grafica destes pares de pontos
com similaridade ou diferenca no valor da varidivedcima do previsto pelo modelo
para uma dada distancia entre pares. Estes pares “muito” semelhantes ou “muito”
diferentes séo ligados por uma linha. Teoricamente, o total de linhas desenhadas no
grafico deve ser limitado a um percentual do total de pares existentes até a distancia
escolhida, ou seja, p definido. O excesso de linhas no grafico indica ajuste precario.
Além disso, a dispersdo destas pelo terreno também deve ser considerada na

identificacdo de néo estacionariedades locais (Barry,1996).

2.4. Aglomerado espacial: pontos e areas

A deteccdo de aglomerado espacial pode ser feita a partir da analise da
distribuicdo de pontoggint patterr, onde se avalia se a distancia entre os pontos de
ocorréncia de eventos € ou ndo aleatéria, ou entre areas, onde se diagnostica se a
freqiéncia na ocorréncia de eventos em areas apresenta distribuicdo condicionada pela

posicdo espacial das regides estudadas.

O aspecto central da anélise de pontos, tal como desenvolvido por Knox (1964) e
posteriormente generalizado por Mantel (1967), € a deteccdo de um numero acima do
esperado de pares de casos excessivamente proximos (segundo critério preestabelecido),
ou de distancias entre pares de casos muito pequenas. A distribuicdo base para o calculo
dos valores esperados €, em geral, uma distribuicdo de Poisson. Por distancia entende-
se, além da medida de espaco, usualmente a Euclidiana, uma medida de tempo,

estabelecendo uma proximidade espaco-temporal na detecgl@istdo
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A deteccdo do aglomerado é feita a partir do célculo de uma estafistica

definida pela Eq.14, ondeé o numero de observacdes eada par de pontos.

n/2

7 =mz=l[f @] 14.

Na equacdo acimd, & funcdo da distancia geografica entre os pargsde
distancia temporal. O somatdrio dos produtos destas distancias entre todos os pares de
pontos possiveis permite o calculo da estatisficgue quando comparada a uma
distribuicdo de Poisson permitird verificar se a probabilidade da distribuicdo destas
distancias esta abaixo do esperado apenas por casualidade, caracterizando a
aglomeracao do fenbmeno em estudo. As funt;égsdevem ser escolhidas de forma a
evitar artefatos relacionados a escala, seja normalizando, seja trabalhando com alguma
transformacéo algébrica da funcdo (Mantel,1967). Um aspecto central das diferentes
técnicas estatisticas de deteccdo de aglomerados espaciais relaciona-se a especificidade
e sensibilidade do método utilizado. Em geral, é esperado uma certa propor¢cao de casos
agregados por mero acaso, que serdo falsos positivos, como também a existéncia de
aglomerados nao detectados, caracterizando falsos negativos (Chenet al.,1984,

Openshaw et al.,1988, Alexander et al.,1988, Besag & Newell, 1991).

A deteccao de similaridade entre areas pode ser feita através do indice de Moran
I, que € uma medida de correlacdo espacial usada para detectar afastamentos de uma
distribuicdo espacial aleatdria. Tais afastamentos indicam a existéncia de padrbes

espaciais, como por exemplo aglomerado ou tendéncia espacial. Utiliza-se como
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ponderador uma matriz de conexdo, que representa a estrutura e/ou a dependéncia
espacial das areas envolvidas. Assim, é testado se as areas conectadas apresentam maior
semelhanca quanto ao indicador estudado do que o esperado num padrédo aleatério. Os
valores obtidos de Morah encontram-se entrel e 1, quantificando o grau de
autocorrelacao existente, sendo positivo para correlagao direta, negativo quando inversa.

A hipétese nula (Ho) é a de completa aleatoriedade espacial, quando o indicador se

distribui ao acaso entre as areas sem relacdo com a posicao destas. (Eq.15)

N }% W Z,Z, 15.

onde:N - NuUmero de areas,
Xi - Indicador do evento na area
Zi - Diferenca entre a indicadf e a média dX
w; - Pesos atribuidos conforme a conex&o entre asigg¢as

Algumas variacOes deste modelo sdo o tE€stle Geary apresentado na Eq. 18
(Cliff & Ord, 1981) e o testépop de Moran, na Eqg. 19 (Oden, 1995). O prime€adé
Geary) difere do testede Moran por utilizar a diferenca entre os pares, enquanto que
Moran utiliza a diferenca entre cada ponto e a média global. Assim, o ind@abkor
Geary assemelha-se ao variograma,l ele Moran ao covariograma (Bailey & Gatrell,

1995).
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W A A 16,

O testelpop considera que a diferenca entre as popula¢cdes das areas € sensivel a
ocorréncia de aglomerado intra-area - ou seja, a ocorréncia de elevado niamero de casos
numa pequena populacdo de um unico municipio - além dos aglomerado entre areas,
onde municipios com muitos casos sao adjacentes. A hipotese nula (Ho) assume que a
variacdo geografica do nimero de casos segue a variacdo geografica do tamanho da

populacao, sendo particularmente Gtil quando a populacéo das areas € muito variavel.

m m m

N*Y S w(e- di(e- d- NL-2DY we Ny wd
(Y Y ddw-x5 dy) -

=1 =1

Ipop= 17.

onde:xm - NuUmero de areas
N - Numero total de casos em todas as areas.
n - Numero de casos na anea
e — Proporgéo de casos na aréa=n;/N)
X - Populagdo total em todas as areas
X - Tamanho da popula¢édo na area
d - Proporgdo de populagédo na ar€a=x;/N)
Z; - Diferenga entre a tax§ e a média dX
wj — Pesos atribuidos conforme a conexdo entre asis¢as
b - Prevaléncia médiéN/X)

Um aspecto fundamental na utilizacdo destes testes é a escolha da matriz de
vizinhancaW , onde cada elementg representa uma medida de proximidade espacial

entre as aread; e A. A escolha den; depende do tipo de dado, de regido e dos
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mecanismos particulares da dependéncia espacial. Alguns critérios usuais séo (Bailey &

Gatrell,1995):

[l, se o centroide d& é o mais proximo d&;, e

Wy = 83 caso contrario
[, se o centréide d& esta dentro de distancia especificad&jqbuffer) e
W. = L, .
i B) caso contrario
[, seA tem fronteira comum comy e
Wi = %) caso contrdrio
| i : .
= — ij j
W ), ondel;j € o comprimento da fronteira comum emtre A

el; é o perimetro dA

i
1 o A iy
W, = q onded é a distancia entre os centroideAde A

2.5. Krigeagem

A Krigeagem é um procedimento de interpolagcédo de valores em uma superficie
continua. Difere dos outros métodos de interpolacdo por fazer uso explicitamente da
variancia entre os valores observados, o variograma. Baseia-se na combinagéo linear
ponderada dos dados disponiveis, aplicada ao modelo de variograma adotado (Isaaks &
Shrivastava,1989). O método de calculo do vetor de pesos consiste na minimiza¢do da
variancia do erro, garantindo viés zero. Este método de interpolacdo permite o célculo

do erro padréo para cada valor estimado (Bailey & Gatrell, 1995).

Seja,
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n 18.
vzzl(vvj.v)
£

Sendov o estimador do valor da variavel em estudo no ponto desejado. Duas
condi¢cdes devem ser satisfeitas para a predicdo através da Krigeagem: a variancia do
erro deve ser minima e o viés nulo. Para garantir que o viés seja zero, o valor esperado
dos residuos deve ser zero. A equacédo abaixo (Eqg. 19) assume valor nulo se a soma dos

pesosw; for igual a 1.

SRS = By Wb~ vr0=> - (& v} 19

=1

Para minimizar a variancia faz-se a derivacao parcial em relagcdo a covariancia de
cada pawmy; e iguala a zero. Constroi-se assim um sistema de equacdes lineares, onde,

para garantir a auséncia de viés se agrega a restricao:

2w =1 20.

O vetor de pesos € estimado a partir de

c, .. C, 10 w0 [C,0
0 OO0 00 O
O - A O0L OO0 o1
[C, .. C, 10 w0 [C,0
0 o000 0.0
0l 1 Oggug Oolno
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Onde C é a matriz de covariancia a qual se acrescenta mais uma linha e

umacoluna preenchidas pelo valor 1, e na posi¢cao (n+1),(n+1) por zero. O vetor dos
pesos éw; e U € o operador de Lagrarigeutilizado na resolucdo do sistema de

equacdesD é o vetor da covariancia entre o valor previsto no modelo para o ponto a
estimar, e os pontos definidos como estimadores. Assim, o calculo dos pesos para a

estimacao no ponto desejado é feito através de:

w=cl.D 22.

E a variancia da Krigeagem, ou erro médio quadratico de predigdp ¢

funcdo da variancia total observade J, do vetor de pesos e da matriz de covariancia:

O_eZ :0.2 _ DT m—lED 23

Da mesma forma como se estima a variavel em um ponto determinado, é
possivel estimar a média de uma area, através da Krigeagem em bloco, que obedece ao
mesmo modelo, substituindo valores pontuais por médias encontradas em uma grade
regular. Além disso, assim como é feita a analise univariada, é possivel trabalhar com
duas ou mais variaveis, utilizando as fungdes de variograma cruzado e a co-Krigeagem

O objetivo é estimar (interpolar) o valor de uma varid¥eém um ponto/regido,

explorando, além da autocorrelacdo espacial da vaNavalcorrelacdo cruzada com

! Na minimizacdo da variancia, ao se incluir o somatério de pesos igual a um (Eq.21), obtém-se
equacdes com incégnitas. A solucdo é introduzir nova variavel, denominada operador de Lagrange.
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outra(s) variavel(eis\J, buscando melhorar a estimativa. O modelo utilizado é a

combinacdao linear dasvalores dev e dosm valores del, nos pontos ej.

Gb=yali+y aly 24,

A modelagem é igual a Krigeagem, mas utiliza as variaveis aledtbaas(ou
outras) modeladas a partir da autocovariancia e da covariancia cruzada. Busca-se
encontrar vetor de pesos a partir dos valores das duas variaveis localizadas nos pontos
amostrados, mantendo o viés igual a zero e a variancia do erro minima. Para tal, o
sistema de equac¢fes gerado pela derivacdo parcial em relacdo a covariancia de cada par
deve incorporar a restricdo de que o valor esperado dos erros seré zero. SendR) o erro (

definido comoR=U, —U,, ondeU € o valor da variavel no pontbque se deseja

estimar e em, entdo:

R=>3U+) hv-U 25.
O viés sera zero se:

E{UO}=E{ZQU. +2QV} 26.

E conseqiientemente,

iai=1 e itFO 27.
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Outra alternativa que também garante a condigdo acima € apresentada na Eq. 28,

onde rﬁv e rﬁu sdo as médias das variaxesU, sendo o restante do processo € igual a

Krigeagem.
Uo:ZaiUi"'zbJ(Vj_m'l'm) 28.

A Krigeagem ordinaria assume estacionariedade de primeira ordem, ou seja,
média constante. Quando existe tendéncia, duas alternativas sdo possiveis: sua retirada e
modelagem do residuo, ou a Krigeagem universal, que consiste na modelagem
simultanea incorporando a tendéncia e a pequena escala. No primeiro caso, pode-se
utilizar um conjunto de métodos de modelagem da tendéncia, inclusive alguns mais
“locais”, mas ndo é possivel estimar o erro associado ao modelo. Na Krigeagem
universal, como séo estimados conjuntamente variacdo global e local, a estimativa dos
parametros do variograma fica alterada pela ndo estacionariedade. Pode-se argumentar
gue como somente sao utilizados pares de pontos a distancias relativamente proximas, a
tendéncia pouco influi na estimativa dos parametros do variograma. Ainda assim,
sugere-se que o variograma seja modelado a partir de dados onde a tendéncia tenha sido
retirada, e, utilizando os parametros deste, seja feito a Krigeagem universal com ajuste

simultaneo da tendéncia (Bailey & Gatrell,1995).
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3. MATERIAL E METODOS

3.1. Areado estudo

A area estudada foi a 20* Regido Administrativa - llha do Governador -
composta por 14 bairros e 225 setores censitarios, onde localizam-se residéncias de
classe média e favelas, industrias, o Aeroporto Internacional do Galedo e o Campus da
Universidade Federal do Rio de Janeiro. A llha foi, na década de 70, area de grande
expansdo imobiliaria, especialmente de conjuntos habitacionais voltados para
populacdes de meédio poder aquisitivo. A base cartografica foi digitalizada e
posteriormente convertida para o aplicativo MAPINF® partir das plantas originais
dos setores censitarios na escala de 1:5.000, obtidas através de convénio com a FIBGE

(Gréfico 3.1)

Gréfico 3.1
Base Cartografica - Setores censitarios da Ilha do Governador

llha do Governador (XX2 RA)

Aeroporto Intery
Base Aérea o

dade Universitaria
de Fundao
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A andlise estatistica espacial - mapas de contorno, modelagem de tendéncia,
variograma e Krigeagem - foi realizada excluindo os setores censitarios do aeroporto,
cidade universitaria e industria naval, devido as grandes areas e pequenas populagdes
destes setores censitarios especiais. Os diferentes métodos de interpolagédo utilizados
pressupdem continuidade espacial, existente no terreno, exceto nas regides excluidas,

como pode ser observado na imagem de satélite (Grafico 3.2).

Grafico 3.2
Imagem da satélite da Ilha do Governador e limite da area estudada

Ilha do Governador
(XX2 RA)

R o “ﬂha do Fundao
?";.-r:t'\. .l_""_l.__

..-'-"'E,."
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3.2. Indicadores

3.2.1. Localizagao geogréfica

Foram utilizadas basicamente duas variaveis espaciais: 0 contorno e as

coordenadas dos centros geométricos dos setores censitarios.

3.2.2. Dados demograficos e socioecondmicos

Todas as variaveis do questionario global do censo demogréafico de 1991 foram
consolidadas por setor censitario. O setor censitario € definido em funcdo das
necessidades operacionais do censo, uma vez que corresponde a area que pode ser
percorrida por um recenseador durante o periodo de coleta de dados (FIBGE, 1993). O
guestionario do censo divide-se em duas partes: a primeira dedicada ao domicilio e ao
chefe da familia, e a segunda dedicada a cada morador (FIBGE,1990). Algumas
definicbes das variaveis coletadas pela FIBGE serdo apresentadas aqui visando

esclarecer conceitos utilizados e melhorar a compreenséao (FIBGE, 1993).

Os setores censitarios sao classificados - segundo sua situacdo - em urbanos e
rurais. No municipio do Rio de Janeiro todos os setores foram classificados como

urbanos. Quanto ao tipo, o setor pode ser:

Coletivos - Setores exclusivamente de habitacdes coletivas, como asilos, creches,

guartéis, presidios, delegacias, etc. Quatro setores censitarios especiais, onde
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se localizam quartéis da aeronautica, por suas caracteristicas peculiares,

foram excluidos da anélise.

Normais - Setores onde h& estrutura urbana tradicional, com ruas, enderecos, ainda que

a propriedade do terreno eventualmente ndo seja bem definida;

Sub-normais - A definicdo destes setores é: ‘€onjunto constituido por unidades
habitacionais ocupando ou tendo ocupado até periodo recente terrenos de
propriedade alheia, dispostos, em geral, de forma desordenada e densa, e

carentes, em sua maioria, de servigcos publicos essen@i#sGE, 1994).

Assim, em setores ditos “normais”, eventualmente podem ser encontrados
domicilios precérios, e em setores considerados pelo censo “sub-normais” o tipo de
moradia e situagdo de urbanizacdo pode ser normal. Para fins deste trabalho,

consideramos 0s setores “sub-normais” como sendo favelas.

Quanto as caracteristicas do domicilio, a primeira subdivisdo separa-os em
particulares e coletivos. Os primeiros dividem-se em permanentes e improvisados. A
pesquisa das demais caracteristicas dos domicilios limitou-se aos domicilios particulares
permanentes, e pelo mesmo motivo os indicadores criados tém como denominador os

domicilios particulares permanentes.

O processo de criagdo e selecdo dos indicadores, apresentado mais

detalhadamente no artigg¢M€todo multivariado de classificacdo socioeconémica de
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microareas urbanas - os setores censitarios da Regido Metropolitana do Rio de

Janeird (Anexo 1), constou de:

. criagcdo dos indicadores a partir dos dados brutos de cada setor censitario, em

geral propor¢cdes e médias de ocorréncia por setor censitario;

. organizacdo das variaveis nos seguintes blocos tematicos: saneamento (agua,
esgoto e coleta de lixo); ocupacdo do terreno (propriedade e tipo de
construgdo); escolaridade (anos de estudo dos chefes de familia,
alfabetizacdo da populagéo); domicilio (média de cédmodos e moradores);
demograficos (mulheres chefes de familia e mediana etaria por sexo); renda

(somente do chefe da familia);

. selecao dos indicadores em cada bloco temético: o conjunto de variaveis de
cada bloco foi submetida a analise de componentes principais, que orientou a
escolha das duas ou trés que apresentaram maior correlacdo com os dois
pimeiros eixos, sendo selecionadas nesta etapa 15 variaveis com maior poder
de explicacdo da variancia total (a descricdo mais detalhada do processo é

apresentada no Anexo 1);

- nova analise de componentes principais sobre estas variaveis selecionadas,
em conjunto com informac¢des oriundas da literatura permitiu reduzi-las a
seis,
Buscou-se selecionar variaveis menos colineares, ainda que a decisao final tenha
considerado a importancia descrita na literatura de alguns indicadores (Duchiade,1991,
Barcellos & Machado, 1991, Verhasselt & Mansourian, 1991). Os seis indicadores

selecionados foram:
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3.3.

Renda média do chefe do domicili@nda nominal média do chefe de
familia (este indicador foi reescalonado para média zero, desvio padrdo 1,

apos a fase de analise exploratdria inicial).

Proporcdo de chefes de familia com segundo grau completo ou superior:
namero de chefes de familia com escolaridade igual ao segundo grau
completo ou terceiro grau completo ou incompleto em relagédo ao total de

chefes de familia.

Proporcdo de populacédo alfabetizadaimero de habitantes alfabetizados

acima de 5 anos em relacéo a populacgéo total acima de 5 anos.

Proporcdo de domicilios alugadosiimero de domicilios alugados em

relacdo ao total de domicilios particulares permanentes.

Proporcado de domicilios com abastecimento de agua proveniente da rede
publica geral:niumero de domicilios com abastecimento de agua proveniente
da rede publica geral em relacdo ao total de domicilios particulares

permanentes.

Proporcdo de domicilios ligados a rede publica de esgotamero de
domicilios ligados a rede publica de esgoto em relacdo ao total de domicilios

particulares permanentes.

Andalise exploratoria

Na andlise exploratdria de dados utilizou-se principalmente recursos graficos,

disponiveis no pacote estatistico S-Plu@s graficos da anélise univariada apresentam,

pela ordem:
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. histograma;

. diagrama de caixa ohoxplot (Tukey, 1990), onde a linha clara indica a
mediana, o simbolo “0”, quando presente, a média da distribuicdo, a altura da
caixa o intervalo interquartilico, a linha pontilhada engloba 1,5 vezes o
intervalo interquartilico a partir do centro, e os tragos horizontais os valores

extremos gutliers) da distribuicéo (StatSci,1993);

. grafico de comparacdo da distribuicdo com a distribuicdo nomoamél
probability plot ou qqplof) - através da comparacao entre a distribuicdo da
variavel (eixo Y) e uma distribuicdo Gaussiana com mesma média e desvio
padrdo (eixo X), € possivel identificar se a variavel tem distribuicdo normal
(quando os pontos do gréfico localizam-se todos sobre a linha reta tragcada);
se apresenta desviskewnegs quando os pontos se dispdem em “U”; a
forma em “S” indica que € mais espalhada nos extremos que a distribuicdo

Gaussiana.

- sumario das medidas de tendéncia central e dispersao.

Na analise bivariada utilizou-se o diagrama de espalhamsrdate(f-ploj. Na
analise exploratoria espacial foram empregados mapas de padrdo, feitos com o

MAPINFO™, e mapas de contorno, construidos com o S-Plus

3.4. Classificagdo multivariada

Os setores foram agrupados em analise classificatoria multivariada pelo
algoritmok-meangHartigan,1975), que € um método n&o hierarquicos de particko em

grupos usando critérios que diminuem a variancia intra-grupos e maximizam a
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variancia inter-grupos (mais detalhes no Anexo 1). Utilizou-se o pacote estatistico
SAS", selecionando-se inicialmente cinco setores como sementes iniciais. A cada
iteracdo os centroides dos grupos eram atualizados. Grupos com menos de 2% do total
de setores censitarios foram descartados. O critério de convergéncia utilizado baseou-se
na diferenca da distancia entre dois centroides em duas passagens: quando esta fosse
menor do que 2% da menor distdncia entre as sementes originais se interrompia a
realocacdo de setores censitarios. O numero méximo de iteracbes sem atingir
convergéncia foi definido em 10 passagens. Observou-se empiricamente que, quando
ndo se chegava a convergéncia até este numero, em geral 0s grupos criados eram pouco

consistentes, e ciclos posteriores ndo melhoravam a convergéncia.

3.5. Andlise exploratoria espacial

Em todas as etapas da analise espacial foi utilizando o mddulo SpatialStat do
S-Plus’. Os mapas de contorno para estudo preliminar de tendéncia e autocorrelacéo
espacial utilizaram algoritmo de interpolacao linear por triangulacdo. Neste a variavel é
apresentada em dez classes obedecendo a escala cromatica que vai do vermelho ao
violeta, segundo a ordem natural: vermelho, laranja, amarelo, verde, azul, violeta e cores
intermediarias. Todas as técnicas de interpolacdo utilizadas estimaram valores para

pontos em uma grade regular de 32 por 32.

Foram feitos aindhoxplote graficos de médias e medianas por linhas e colunas
para investigar existéncia de tendéncia (Cressie,1991). Para construir estes graficos a

localizacdo dos centroides foi organizada alocando-os em matriz regular, cujas
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coordenadas foram divididas por 100. Para os indicadores renda média do chefe da
familia e propor¢céo de chefes de familia com escolaridade igual ou superior ao segundo
grau foi feita a rotacdo dos eixos destes graficos, em 45° no sentido horario e 30° anti-

horario, visando investigar a direcdo da tendéncia.

A identificacdo de pontos atipicos e de vizinhos com grande contraste - para
localizar regi6es onde ndo h& estacionariedade local - foi feita utilizando os primeiros
intervalos entre pares de pontos da nuvem do variograma. Este é definido como o
diagrama de espalhamento dos valores do variograma como uma funcdo da distancia
entre 0s pares. Foram apresentados apenas 0s pares separados por distancias de até
500 m. Também foi utilizado o indicador de contraste proposto por Cressie (1991): a
raiz quadrada das diferengas entres os pares. Neste caso foram apresehtagst®s
deste indicador, agrupando os pares conforme a distancia de separacdo, até uma

distancia de 2500 m.

A partir da andlise exploratoria espacial o indicador de alfabetizagdo foi
transformado, passando-se a trabalhar colmgaritmo da proporcdo de populagéo

analfabeta

3.6. Autocorrelacéo espacial

Foi utilizada a estatistidade Moran para detectar a presenca de autocorrelacéo
espacial em todos os indicadores (Cliff & Ord, 1981). Além do calculo da probabilidade
(p) de ocorréncia do valor calculado supondo uma distribuicdo normal, este foi estimado

também através de simulacdo de Monte Carlo, com 1000 permutacdes. Utilizou-se
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como critério de significancia o valor geobtido por simulacdo de Monte Carlo abaixo

de 0,05.

A matriz de vizinhancas utilizada baseou-se exclusivamente no inverso da
distancia entre os centroides de cada setor censitario. Nao foi utilizado qualquer outro
ponderador, seja populacdo ou existéncia de fronteira em comum, uma vez que se trata
de area inteiramente urbana, jA excluidos os setores com densidade demografica

diferenciada e sem acidentes geograficos ou qualquer restricdo ao fluxo de pessoas.

3.7. Modelagem da tendéncia

Em primeiro lugar buscou-se estabelecer a direcdo principal da tendéncia
observada nos graficos de médias e medianas por linhas e colunas, através da rotacéo
das coordenadas, procurando concentrar a maior parte da variagdo em grande escala,

guando possivel, em apenas um eixo.

A tendéncia espacial observada em alguns indicadores foi modelada através de
regressao linear local ponderada pela distahnoesg. A dimensdo da janela local da
regressao foi escolhida examinando-se graficamente o ajuste obtido contra os residuos.
Uma vez que o objetivo era modelar apenas a tendéncia em larga escala, quanto maior a
janela, menor a captacdo da variagcdo em pequena escala pelo modelo de regressao local.
Por outro lado, quanto menor a janela, menor a capacidade de captar a tendéncia, que se
expressa em larga escala. Assim, foi escolhida a maior janela onde ficasse preservada a
auséncia de estrutura observavel através da inspecao grafica dos residuos. No caso de

variaveis onde a analise exploratéria espacial mostrou apenas a existéncia de tendéncia,
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sem efeito de segunda ordem visivel, utilizou-se para a interpoldgéssocom janela
de 20% do total de pontos. Os residuos dos motimssforam analisados através de
graficos de médias e medianas por linhas e colunas e sua autocorrelagdo espacial foi

testada.

3.8. Modelagem por variograma

A estrutura espacial foi analisada através do variograma calculado segundo o
método classico (Isaaks & Shrivastava, 1989) e pelo método robusto (Cressie,1991). O
intervalo amostral considerado foi de 250 m, distancia suficiente para garantir um
namero de pares necessario a estabilizacdo do variograma amostral. Foram calculados
20 intervalos, com tolerancia de meio intervalo, até a distancia de 2.874 m. O primeiro

intervalo foi de 95,67 m.

Para estudar possivel anisotropia espacial, foram calculados os variogramas
amostrais em quatro direcdes: Norte-Sul (0°), Sudoeste-Nordeste (45°), Leste-Oeste(90°)
e Sudeste-Noroeste(135°). Para todos se estabeleceu tolerancia angular de 22,5°, ou seja,
o intervalo de cada eixo estudado vai até intervalo do préximo eixo. Os graficos com os
variogramas direcionais apresentam uma barra superior onde para cada direcao é
colocado o intervalo de tolerancia, em coloracdo diferente. Nestes graficos os quatro
variogramas sao representados na mesma escala visando comparabilidade. Nos
variogramas direcionais utilizou-se também o método robusto de célculo (Cressie,1991),
nos quais se eliminou os pontos do primeiro intervalo, por apresentarem pequeno

namero de pares.
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Para estudar as diferengcas quanto ao alcance entre as diregbes, foi feito um
grafico dos variogramas direcionais, somente até 2000 m, e interpolou-se os valores
obtidos através de regresséao local pondefagag com janela abrangendo 2/3 do total
de pontos). A interpolacdo linear, como em curvas de nivel, permitiu identificar a
distancia, em cada direcdo, onde o variograma atingiu determinado ygler (
aproximadamente 70% do valor maxinman(ge para cada variavel. Esta distancia esta
registrada nos graficogi=distancia). Neste caso, loessfoi utilizado apenas para
permitir uma interpolacdo dos pontos do variograma, diminuindo a flutuacdo aleatoria
ocasionada pelo pequeno numero de pares em cada direcdo. As distancias assim
estimadas foram colocadas em diagrama direcianak diagram cujo objetivo é
identificar direcdo e razdo de anisotropia. A escolha da corregcdo da anisotropia
geométrica foi feita a partir de grafico onde se apresenta o variograma omnidirecional

corrigido para anisotropia segundo duas dire¢cdes e razdes.

Utilizou-se dois métodos de ajuste para a selecdo do modelo do variograma:
minimos quadrados ndo lineares e minimos quadrados ponderados (Cressie,1991),
sempre utilizando o variograma amostral somente até a distancia de 3.000 m, ou 12
intervalos. Foram testados diferentes modelos: esférico, Gaussiano e exponencial para
cada uma das variaveis. A selecéo final entre dois modelos diferentes foi feita a partir do
somatério do quadrado do residuo entre cada modelo e variograma amostral, cujo valor
€ apresentado nos graficos para cada modelo e método de ajuste. Quanto aos
parametros, optou-se sempre pelo modelo ajustado a partir do método ponderado. O
ajuste do modelo foi analisado por inspecao visual através do mapeamento dos pares de

pontos excessivamente diferentes (acima do percentii 99) ou excessivamente
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semelhantes (abaixo do percentil 1), dentro de um raio de 500 m. Ou seja, se espera que
apenas 1% dos pares separados por distancia de até 500 m sejam mais ou menos

semelhantes do que o previsto pelo modelo.

3.9. Krigeagem

A interpolacéo foi feita utilizando a Krigeagem universal, onde sdo ajustados
simultaneamente polinbmio e variograma. Utilizou-se os parametros e modelo de
variograma estimados para os residuokedss como aproximacao inicial. Dados estes
valores, ajustou-se o0 polinbmio, utilizando inicialmente 5 termos: coordenada X,
guadrado da coordenada X, coordenada Y, quadrado da coordenada Y, interacdo entre
coordenadas X e Y. Os termos cujos coeficientes fossem inferiores a metade do termo
com maior coeficiente foram eliminados, e os residuos deste polinbmio foram
novamente modelados através do variograma. Os parametros assim obtidos foram
reutilizados na estimativa dos coeficientes do polinbmio, e assim sucessivamente, até

gue a variacdo em qualquer dos parametros do variograma fosse inferior a 2%.

3.10. Reclassificacdo: analise multivariada sobre modelagem espacial

Os indicadores de saneamentpreporcédo de casas ligadas a rede de agua
proporcdo de casas ligadas a rede de esgotoforam modelados através de
interpolacao linear simples por triangulagcdo de Delaunay (Bailey & Gatrell, 1995). As
variaveis renda média do chefe da famijligropor¢cdo de chefes de familia com

escolaridade igual ou superior ao segundo graulogaritmo da proporcdo de
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analfabetoforam modeladas por Krigeagem universal. A varigveporcdo de casas
alugadasfoi modelada através doess Sobre os valores estimados por estas técnicas
para uma grade regular de 32 por 32 foi feita classificacdo multivariada aplicando

exatamente os mesmos procedimentos utilizados anteriormente.

Visando comparar os resultados, a classificacdo baseada nas variaveis originais
foi transposta para grade regular de 32 por 32, onde cada ponto recebe a classificagcao do

setor censitario dentro do qual esta contido.

A comparagdo baseou-se na diferenca simples entre as duas categorizacdes
obtidas, atribuindo-se valor 1 ao grupo com melhor situacdo socioecondmica, 2 ao
seguinte, e assim sucessivamente, hierarquizando a classificagdo. Quanto maior o valor
absoluto, maior a diferengca entre os dois modelos; diferenga positiva indica que no
modelo baseado na interpolacdo espacial das variaveis, o ponto estimado pertence a um

grupamento com piores indicadores socioeconémicos e vice-versa.
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4. RESULTADOS

4.1. Analise exploratoria

Nos Graficos 4.1 a 4.6 estdo apresentados os resultados da andlise exploratoria
univariada dos indicadores. A renda média do chefe da familia (Grafico 4.1) apresenta
distribuicdo com desvio para a esquerda, e média e mediana bastante proximas. Pode-se
observar valores atipicos no extremo superior da distribuicdo, onde a renda média do
chefe da familia é muito superior.dgplotapresenta boa aderéncia apenas no centro da

distribuicéo.
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Gréfico 4.1
Andlise exploratdria da Renda Média do Chefe da Familia (bruta)

Ilha do Governador, Censo Demografico de 1991
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A proporcao de chefes da familia com segundo grau completo (Gréafico 4.2)
apresenta distribuicdo bi-modal, caracterizando dois tipos de setores censitarios: aqueles
onde a escolaridade é baixa - menos de 20% dos chefes de familia apresentam o
segundo grau - e aqueles onde pelo menos 60% tem escolaridade mais elevada. A média
€ inferior a mediana da distribuicdo, @gplotsugere que a variavel é oriunda de duas

populacdes diferentes.
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Gréafico 4.2

Andalise exploratoria daProporcédo de Chefes da Familia conf @rau Completo
Ilha do Governador, Censo Demografico de 1991
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Os indicadores relacionados a saneamento - proporcdo de casas ligadas a rede
publica de agua (Grafico 4.3) e proporcédo de casa ligadas ao sistema de esgotos (Grafico
4.4) - apresentam distribuicdo semelhante, muito concentrada nos valores mais altos
indicando boa cobertura na regido. E expressiva a presenca de setores atipicos. No caso
do esgoto, um grupo de setores apresenta grande parte das residéncias sem ligacdo a

rede, segundo uma distribuicdo em dois estratos, conforme pode ser visualizado no
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ggplot Estas duas varidveis permitem identificar setores onde parte das residéncias
carece de acesso a equipamentos urbanos basicos considerados como bem disseminados

na area estudada.

Gréafico 4.3

Andlise exploratoria daProporgdo de Casas Ligadas na Rede Geral de Agua
Ilha do Governador, Censo Demografico de 1991

Histograma Boxplot
]
o = e
5 E——
@
S
o
2
8
©
S
g
<
S
o
o N
S
o — =]
; 3
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
X 0 - média
Qgplot Sumaério
=
3 ——
3 Min. = 0.01064

1°Quartil = 0.9878

0.6

Mediana = 1

0.4

Média = 0.9779

0.2

3°Quartil = 1

0.0

Max. = 1

51



Gréafico 4.4

Andlise exploratdria daProporcdo de Casas Ligadas a Rede de Esgotos
Ilha do Governador, Censo Demografico de 1991
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A proporcdo de populacdo alfabetizada (Grafico 4.5) apresenta

curva de

distribuicdo semelhante a uma exponencial, concentrando-se em valores proximos a

100%. A média (92,1%) e a mediana (95,5%) indicam que apenas pequena parcela da
populacdo acima de cinco anos nao sabe ler e escrever. Entretanto, a existéncia de
grande numero de setores com valores atipicamente baixos sugere que os analfabetos
nao se distribuem homogeneamente por toda a area - acompanhando a distribuicdo de

criancas ainda néao alfabetizadas - mas concentram-se em algumas areas especificas.
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Gréafico 4.5

Andlise exploratéria daPropor¢cédo de Populacdo Alfabetizada
Ilha do Governador, Censo Demografico de 1991
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A proporc¢éo de casas alugadas (Grafico 4.6) €, em geral baixa, (média=22,2%), e

em 1/4 dos setores inferior a 11%.
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Gréafico 4.6

Andlise exploratéria daProporcdo de Casas Alugadas
Ilha do Governador, Censo Demografico de 1991
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O cruzamento dos indicadores dois a dois (Grafico 4.7) mostra que as variaveis
renda média, escolaridade do chefe da familia e alfabetizacdo apresentam correlacdo
positiva, embora néo linear. As demais variaveis, com seu perfil de distribuicdo muito

concentrado, ndo apresentam correlacédo perceptivel graficamente.
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Gréafico 4.7

Diagrama de espalhamento das variaveis socioeconémicas duas a duas
Ilha do Governador, Censo Demografico de 1991
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4.2. Classificacdo multivariada

A partir das variaveis selecionadas foram obtidos cinco grupos de setores

censitarios. A Tabela 4.1 apresenta o valor médio de cada indicador nos grupos criados,

o niimero de setores censitarios e, para cada variavel, o v&t(1d&?), ondeR’ mede

a variancia entre os grupos, e€leff) mede a variancia intra-grupo. Assim, quanto mais

alto o valor desta razéo, maior o peso do indicador na construcdo dos grupos. Renda e

escolaridade do chefe da familia, seguidos de propor¢cdo de casas ligadas a rede de

esgotos e proporcdo de populacdo alfabetizada, foram as variaveis que mais

contribuiram para a classificacdo obtida. Ainda que os indicadores de acesso a rede de

agua e de casas alugadas apresefR@(t-F’) proximo a zero, foram mantidos por

permitirem melhor descricdo dos grupos criados, sem alterar sua composicao.

Tabela 4.1

Grupos segundo numero de setores censitarios componentes (N), média de cada
indicador, e valor da raz&o variancia entre R%)/variancia intra grupos (1-R?).

Grupo| N Renda* Escolar. Alfabet. Esgoto Agua Aluguel
A 18 2,238 0,755 0,967 0,990 0,995 0,210
B 40 1,002 0,671 0,967 0,949 0,995 0,238
C 87 -0,027 0,528 0,957 0,971 0,995 0,286
D 66 -0,964 0,140 0,855 0,926 0,973 0,159
E 14 -1,025 0,100 0,815 0,033 0,827 0,093
Total | 225 0 0,431 0,920 0,897 0,978 0,222
%2 - 11,73 5,94 191 3,91 0,26 0,18

* Renda reescalonada para média zero, desvio padréo 1
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No Grafico 4.8 sdo apresentados lusxplots de cada indicador segundo a
classificacdo criada. A renda média do chefe da familia, variavel com maior peso na
construcdo dos grupos, apresenta padréo decrescente a partir dA, gropopequena
superposi¢do dos valores, exceto nos dois ultimos, com renda semelhante. A proporcao
de chefes de familia com escolaridade igual ou superior ao segundo grau, ainda com
padrdo decrescente entre os grupos, os divide em dois tiphst@ecom valores altos,

D e E em patamar bem inferior. O histograma deste indicador ja sugeria um
comportamento nitidamente dual. A propor¢cdo de casas ligadas a rede de esgotos
apresenta apenas o grupocom valores discrepantes dos demais. Neste grupo se
concentrou a pequena parcela de setores censitarios, observada no histograma, cuja
proporcdo de casas ligadas a rede de esgotos era proxima a zero. A proporgdo de
populacdo alfabetizada apresenta o limite superior da distribuicdo muito semelhante
entre os grupos, variando a amplitude da distribuicdo, mais uma vez discrepante nos
gruposD eE. A proporcéo de casas ligadas a rede de agua pouco discrimina 0s grupos.
Entretanto, apenas no grugoa distribuicdo atinge valores muito baixos. A propor¢ao

de casas alugadas pouco difere entre os grupos. Esta é a Unica variavel que nao decresce
sempre entre os grupése E, onde a mediana aumenta gradativamente até o grepo

depois volta a cair.
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Gréafico 4.8

Boxplotsdos indicadores socioecondmicos segundo classificacao
Ilha do Governador, Censo Demografico de 1991
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Os grupos criados podem ser descritos sumariamente conforme se segue:

A - composto por apenas 18 setores, apresenta a maior renda média do chefe
da familia, melhor situacdo em relacdo a todos os indicadores, proporgéo de

casas alugadas mais baixa que a média geral;

B - com 40 setores, tem a renda média e a escolaridade do chefe da familia um
pouco menor, demais indicadores semelhantes, maior propor¢do de casas

alugadas que ewy;

C - no maior grupo (87 setores), a renda média do chefe da familia encontra-se
na média geral da populacéo (-0,027 desvios padrédo) e a propor¢cédo de chefes
de familia com escolaridade igual ou superior ao segundo grau é 52,8%
(superior a média geral de 43,1%); o acesso as redes de agua e de esgotos e a
proporcao de populacdo alfabetizada apresentam distribuicdo idéntica aos
grupos anteriores, e a proporcdo de casas alugadas tem a maior média

(28,6%):;

D - com 66 setores apresenta, junto com o giipas menores renda média
do chefe da familia e proporcao de chefes de familia com escolaridade igual
ou superior ao segundo grau, diferindo substancialmente pela proporgéo de
casas ligadas a rede de esgotos; a proporcdo de populacdo alfabetizada

apresenta meédia (85,5%) inferior a média geral (92,1%);

E - com 14 setores € 0 menor grupo, caracterizando-se principalmente pela
proporcdo de casas ligadas a rede de esgotos no extremo inferior da
distribuicdo; embora a propor¢cdo meédia de casas ligadas a rede publica de
agua ndo seja muito diferente do restante, a distribuicdo inclui os valores
mais baixos; a propor¢éo de populacao alfabetizada apresenta a menor média
e a maior amplitude de distribuicéo e praticamente inexistem casas alugadas

neste grupo.
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O Grafico 4.9 apresenta os setores censitarios da 202 Regido Administrativa (llha
do Governador) segundo o resultado da classificacdo socioeconémica multivariada. No
artigo Spatial partitioning using multivariate cluster analysis and a contiguity
algorithm (Anexo 2) é apresentada discussao mais detalhada da analise de aglomerados

na regiao.

Gréafico 4.9

Classificacdo dos Setores Censitarios
Ilha do Governador, 1991
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A malha dos setores censitarios foi apresentada no Grafico 3.1. A distribui¢cdo
espacial dos setores do aeroporto, cidade universitaria e indUstria naval, com grande
extensdo territorial e pequena populagéo, orientou a retirada destas areas na etapa da
analise espacial, tendo sido incluidos apenas 203 setores censitarios, com visivel

continuidade na ocupacao do territorio (Grafico 3.2).

4.3. Autocorrelagao espacial

Os resultados da estatisticale Moran para o teste de autocorrelacado espacial
séo apresentados na Tabela 4.2. Utilizando como critério de significancia o vakor de
0,05 (por simulacédo de Monte Carlo), foi detectada presenca de autocorrelacdo espacial

em todos os indicadores, exceto acesso a rede publica de agua.

Tabela 4.2
Indicadores segundo estatisticas de autocorrelacéo espacial
Indicador Autocorrelacéo “l” p (bicaudal) p (permut.)
Renda 0,7421 13,59 4,795e-42 0
Escolaridade 0,8399 15,37 2,746e-53 0
Alfabetizacao 0,7957 14,56 4,933e-48 0
Rede de Esgotos 0,3642 6,715 1,88e-11 0
Agua -9,066e-4 0,07355 0,9414 0,35
Casas Alugadas 0,3421 6,313 2,736e-10 0

Renda, escolaridade e alfabetizacdo apresentaram forte autocorrelacdo espacial.
A proporcéo de casas alugadas e de casas ligadas a rede de esgotos, embgpa tenham

abaixo do limiar estipulado (0,05), apresentam correlacdo fraca. A proporcao
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de residéncias ligadas a rede publica de 4gua ndo apresenta qualquer correlacao espacial.

4.4. Analise exploratoria espacial: detectando tendéncia

Nos Graficos 4.10 a 4.15 sdo apresentados os mapas de contornos dos
indicadores. Embora o diagrama de espalhamento (Grafico 4.7) indicasse correlacao
entre os indicadores de renda e escolaridade, nestes mapas a sobreposi¢cao entre as areas
de alta renda e alta escolaridade néo é tdo evidente. A renda apresenta superficie com
transicdo suave, e aparente tendéncia na direcdo de Sudoeste-Nordeste (Grafico 4.10).
As areas de renda mais baixa (de vermelho a amarelo) ocupam a maior parte de
territério, com pequenas ilhas de renda mais alta - desvio padrao acima da média global
- concentradas mais a Sudoeste. A escolaridade (Grafico 4.11) apresenta regido de altas
propor¢cdes mais extensa, mantendo entretanto aproximadamente a mesma distribuicao
territorial, sugerindo que as areas em verde e azul no mapa de renda se espalharam sobre
as areas amarelas e laranjas neste. Estas diferencas entre os mapas refletem as diferencas
também encontradas nos histogramas das variaveis, onde a escolaridade apresenta uma
parcela importante dos setores censitarios distribuidos entre os de alta proporcao de
chefes com escolaridade acima do segundo grau, que ficam, conseqientemente, mais

visiveis no mapa.
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Gréfico 4.10

Mapa de contorno daRenda Média do Chefe da Familia
Ilha do Governador, excluida area sem continuidade espacial
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Gréfico 4.11

Mapa de contorno daPropor¢édo de Chefes da Familia conf @Grau Completo
Ilha do Governador, excluida area sem continuidade espacial
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A proporcao de casas ligadas a rede publica de agua é praticamente uniforme,
com pequenas “ilhas” sem acesso a este recurso (Gréfico 4.12). O acesso a rede de
esgoto apresenta areas maiores com valores baixos (Grafico 4.13). Ambos apresentam
transicdes bruscas entre areas de altos e baixos valores. E interessante observar que,
embora exista superposicao de areas carentes de rede de agua e de esgoto, em diversos

pontos cada fator ocorre independentemente.

Gréfico 4.12

Mapa de contorno daProporcdo de Casas Ligadas na Rede Geral de Agua
Ilha do Governador, excluida area sem continuidade espacial
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Gréfico 4.13

Mapa de contorno daPropor¢édo de Casas com Ligacdo a Rede de Esgotos
Ilha do Governador, excluida area sem continuidade espacial
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A proporcédo de populacao alfabetizada (Grafico 4.14) ainda apresenta extensas
areas de altos valores, mas as transicfes sdo menos abruptas que as anteriores. A
proporcdo de casas alugadas (Grafico 4.15) tem padrdao bem diferente de todos os
demais: pequenas areas no extremo superior € no centro do mapa, em regido de baixos
valores para renda e escolaridade, concentram a maior parte dos setores censitarios com

residéncias alugadas.
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Gréfico 4.14

Mapa de contorno daProporcéo de Populacao Alfabetizada
Ilha do Governador, excluida area sem continuidade espacial
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Gréfico 4.15

Mapa de contorno daProporcéo de Casas Alugadas
Ilha do Governador, excluida area sem continuidade espacial
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Visando identificar com mais precisdo a tendéncia observada nos mapas de
contorno foram criados graficos comparando médias e medianas dos indicadores ao
longo de duas dire¢cfes - Leste-Oeste e Norte-Sul. Estes graficos permitem visualizar

possiveis eixos de tendéncia espacial e valores extremos dos indicadores selecionados.

A proporgédo de residéncias com acesso a rede publica de agua ou com acesso a
rede de esgotos nao apresenta direcdo preferencial: somente algumas linhas e colunas

onde se localizam valores atipicos (Grafico 4.16).

No Gréafico 4.17 pode-se observar que a renda média do chefe da familia
apresenta entre as colunas 10 e 30 do grafico por colunas tendéncia decrescente visivel,
para médias e medianas. Nas linhas, também parece haver algum deslocamento para
valores mais altos no sentido leste. A propor¢édo de chefes de familia com escolaridade
igual ou superior ao segundo grau é bastante semelhante ao anterior, embora o trecho de
declive nas colunas seja mais compacto, ocupando uma regido menor. Esta possivel
tendéncia nos dois indicadores estaria dividida entre linhas e colunas, sugerindo uma
direcdo de 45° que sera explorada através da rotacdo dos eixos de referéncia. A
proporcao de casas alugadas ndo apresenta nas linhas qualquer indicagéo de tendéncia,
mas nas colunas ha um aumento suave, porém regular, das médias e medianas ao longo

de toda a regido. Neste caso, a orientagdo da tendéncia é ao longo do eixo Leste-Oeste.

67



AGUA

ESGOTO

0.94 0.98

0.90

0.90 0.94 0.98

0.86

Gréfico 4.16

Médias e medianas por linhas e colunas:

Ligacéo as redes de Agua e Esgotos
Ilha do Governador, coordenadas regularizadas, excluida area sem continuidade espacial
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Gréfico 4.17

Médias e medianas por linhas e colunas:
Renda e Escolaridade do Chefe da Familia;

Propor¢cao de Casas Alugadas
Ilha do Governador, coordenadas regularizadas, excluida area sem continuidade espacial
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Em relacdo a propor¢cédo de populacdo alfabetizada (Grafico 4.18) o grafico por
linhas somente apresenta variacbes que podem ser caracterizadas enquanto valores
extremos, e no grafico por colunas, no trecho entre a coluna 20 e 35, encontram-se em
valores mais baixos. N&do foi possivel, entretanto, observar uma linha claramente
definida, ficando inconclusivo o diagnéstico da tendéncia. Entretanto, frente ao tipo de
distribuicdo do indicador, optou-se por realizar transformacdo logaritmica no
complemento da variavel, que pode entdo ser caracterizada como percentual de
analfabetos, visando aproximar sua distribuicdo de uma normal, e refazendo em seguida

a andlise exploratoria.

O gréfico de médias e medianas da variavel transformada (Gréfico 4.18) permite
visualizar mais claramente um trecho ascendente nas colunas, até a coluna 25, sendo

interessante verificar 0 comportamento apés rotacdo dos eixos de coordenadas.

O histograma eboxplot da variavel transformada apresentam perfil de
distribuicdo menos concentrado em valores altos, embora ainda com acentuado desvio a
esquerda (Gréfico 4.19). O mapa de contorno neste grafico permite verificar que a nova
variavel ndo apresenta transi¢cdes tdo bruscas como antes, indicando haver tendéncia
discreta na diregdo Sudoeste-Nordeste, no trecho entre o limite inferior esquerdo e o
meio da imagem. Foram estudados o comportamento dos indicadores de renda e
escolaridade do chefe da familia em duas rotagfes: a 45° (sentido horéario) e 30° (anti-

horario).
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Gréfico 4.18

Médias e medianas por linhas e colunas:
Proporcao de Populagéo Alfabetizada e
Logaritmo da Proporgéo de Analfabetos
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Gréfico 4.19

Andlise exploratéria do Logaritmo da Proporcdo de Populagdo Analfabeta
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O gréfico de médias e medianas apos rotacdo de 45° (sentido horéario), permite
visualizar mais claramente do que no grafico original a existéncia de tendéncia da renda
média do chefe da familia, mais intensa nesta dire¢do (Gréfico 4.20). Entretanto, no
grafico de linhas ainda ha uma sugestdo de variacdo em larga escala, com um ponto de
inflexdo por volta da linha 40. Aparentemente, a tendéncia existente ndo € linear ao
longo de toda a regido, mas apresenta um comportamento como um pico de alta renda
com declive em todas as dire¢cdes. Ou seja, existe umas tendéncia na distribuicao
espacial da renda média do chefe da familia, principalmente a 45°, direcdo Noroeste-

Sudeste. Esta variacdo em larga escala ndo € linear nem uniforme em todo o territorio.

No mesmo gréfico, o indicador escolaridade, entretanto, ndo se organizou de
forma semelhante: a 45° aumentou a tendéncia visualizada nas linhas, ainda que de
forma pouco estruturada. Ainda assim, a rotacdo a 45° parece concentrar a tendéncia na
direcdo das colunas. A rotacdo de 45° no sentido horario da transformacéo logaritmica
da variavel proporcdo de populacdo analfabeta permitiu verificar a existéncia de
tendéncia, visivel nas linhas, em forma de um trecho ascendente seguido de um
descendente, caracterizando uma variagdo em larga escala. Examinando o
comportamento dos indicadores apds rotacdo de 30° (sentido anti-horario), ndo foi
possivel visualizar claramente a tendéncia, confirmando a opcdo por modelar a

tendéncia observada com rotagdo de 45° do eixo de coordenadas.
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Grafico 4.20
Médias e medianas por linhas e colunas apos rotagdo de€:45

Renda, Escolaridade e Analfabetismo(log)
Ilha do Governador, coordenadas regularizadas, excluida area sem continuidade espacial
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4.5. Analise exploratdria espacial: valores atipicos

Um aspecto importante de todos estes gréficos é o grande niameros de linhas e
colunas onde média e mediana estdo afastadas, sugerindo a presenca de valores atipicos.
A localizacdo destes pontos foi feita através dos primeiros intervalos da nuvem do
variograma e doboxplotsda raiz quadrada das diferengas entres os pares, indicador de

contraste proposto por Cressie (1991).
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gamma

A renda média do chefe da familia apresentou alguns pares muito contrastantes,
gue no grafico da nuvem do variograma apresentam altos valonegrmdepequenas
distancias inter pares (Grafico 4.21). Este foram indetificados através do numero de
registro do par de setores censitarios no banco de dados (por exemplo, setores
censitarios 101 e 102 apresentam alto valor ydeDs boxplots entretanto, nao
apresentaram valores extremos, ainda que média e mediana estejam bastante deslocadas
no primeiro intervalo. Para a escolaridade (Grafico 4.22) o numero de valores atipicos
aumenta, o que se confirma rosxplots com o aparecimento de 4 pares de valores

aberrantes.

Gréfico 4.21

Identificagdo de pares contrastantesRenda
Ilha do Governador, coordenadas regularizadas, excluida area sem continuidade espacial
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Gréfico 4.22

Identificacdo de pares contrastantesEscolaridade
Ilha do Governador, coordenadas regularizadas, excluida area sem continuidade espacial
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O indicador de analfabetismo apresenta nimero maior de pares contrastantes,
particularmente no segundo e terceiro intervalos (Grafico 4.23). A proporcdo de casas
alugadas, curiosamente, apresenta maior quantidade de pares atipicos, a partir do quarto
intervalo, sugerindo um processo muito semelhante em pequenas distancias e com saltos

em distancias médias (Gréfico 4.24).
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Gréfico 4.23

Identificacdo de pares contrastantesAnalfabetismo(log)
Ilha do Governador, coordenadas regularizadas, excluida area sem continuidade espacial
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Grafico 4.24

Identificacdo de pares contrastantesCasas Alugadas
Ilha do Governador, coordenadas regularizadas, excluida area sem continuidade espacial
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A proporcao de casas ligadas a rede de agua e proporcéo de casas ligadas a rede
de esgotos (Graficos 4.25 e 4.26) apresentam numero excessivo de valores atipicos e
boxplotsinteiramente deslocados para os valores mais baixos, com diversos pontos

aberrantes. Estes indicadores apresentam grande contraste em areas vizinhas.

Gréfico 4.25

Identificac&o de pares contrastantesAgua
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Gréafico 4.26

Identificacdo de pares contrastantesEsgoto
Ilha do Governador, coordenadas regularizadas, excluida area sem continuidade espacial
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A localizacdo espacial destes pontos foi feita no Grafico 4.27, onde areas
vizinhas, com grandes contrastes nos valores das variaveis, sao identificadas. Algumas
pequenas areas concentram diversas variaveis com “saltos” no valores, especialmente na
regido central do mapa. Os contrastes relacionados a renda, escolaridade e analfabetismo
se superpfem em diversos locais. A ligacdo a rede de esgotos destaca-se dos demais
indicadores quanto a regido onde locais vizinhos apresentam diferencas na variavel. Os
contrastes identificados ndo podem ser considerados exce¢fes, mas, ao contrario, sao
peculiaridades da regido estudada, e caracterizam a inexisténcia de estacionariedade em

alguns locais.
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Gréfico 4.27

Identificagao dos vizinhos com altos contrastes para cada indicador
Ilha do Governador, coordenadas regularizadas, excluida area sem continuidade espacial
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4.6. Modelagem da tendéncia

Baseado nas observacdes da analise exploratoria de dados utilizando graficos de
médias e medianas de linhas e colunas, buscou-se modelar a tendéncia dos indicadores
de renda, escolaridade, analfabetismo e propriedade da residéncia, ajustando-a atraves
de loess- regressao linear local ponderada pela distancia - de forma a permitir sua
retirada e o estudo do variograma. Inicialmente se explorou o modelo obtido, variando a
dimensao da janela local, buscando captar a tendéncia - variacdo em larga escala - sem

eliminar a variacdo em pequena escala, cuja modelagem sera feita através da
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Krigeagem. As duas dimensdes - latitude e longitude - foram analisadas isoladamente,
sem considerar a interacdo entre elas, da mesma forma que na andlise exploratoria

através dos graficos de médias e medianas.

No Gréfico 4.28 pode-se analisar as curvas ajustadas aos indicadores de renda,
escolaridade e analfabetismo, atravédodss com janela de 2/3 dos pontos. O ajuste
foi feito para cada coordenada isoladamente, ficando o eixo X sempre a esquerda e o Y
a direita do grafico. Os pontos representam os residuos, e o ajuste foi feito considerando
0S eixos originais (os trés primeiros quadros) e apos rotagdo de 45° (os trés quadros
seguintes). O comportamento das variaveis € muito parecido, ficando a tendéncia mais
evidente ao longo do eixo das ordenadas (X) poés-rotacdo, no equivalente a direcédo
Sudoeste-Nordeste. O analfabetismo também apresenta tendéncia neste eixo, porém em

sentido inverso.
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Grafico 4.28
Deteccdo de tendéncia: ajuste pdoesse residuos (janela =2/3)

Renda, Escolaridade e Analfabetismo(log)
Ilha do Governador, excluida area sem continuidade espacial
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Ampliando a janela ddoess para 90% dos pontos (Gréafico 4.29), pode-se
observar que nas abcissas diminui bastante a tendéncia, que fica portanto mais
concentrada no eixo vertical - direcdo Sudoeste-Nordeste. A distribuicdo dos residuos
no extremo esquerdo dos graficos do eixo Sudoeste-Nordeste concentra-se um pouco
mais em um dos lados, sugerindo que o0 modelo neste caso nédo captou inteiramente a
tendéncia existente. Ainda assim, optou-se por modelar a tendéncia através de regressao
local ponderada - doess utilizando janela de 90% da area - deixando a estrutura

restante para modelar através do variograma.

Grafico 4.29
Ajuste de tendéncia porloesscom janela = 90% e residuos

Renda, Escolaridade e Analfabetismo(log)
Ilha do Governador, excluida area sem continuidade espacial
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A andlise do ajuste por regressao linear local ponderada da propor¢gédo de casas
alugadas manteve a impressao inicial do grafico de médias e medianas, onde a direcédo
principal da tendéncia era Leste-Oeste (Grafico 4.30). Além disso, os residoessio
ficaram distribuidos igualmente em ambos os graficos, com janela de 2/3 e de 90%,
optando-se, entdo, por estudar a dependéncia espacial sobre os residuos do modelo com

a maior janela.

Grafico 4.30
Ajuste de tendéncia porloesscom janela = 2/3 e a 90% e residuos

Propor¢cao de Casas Alugadas
Ilha do Governador, excluida area sem continuidade espacial
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Janela = 90%
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Os Graficos 4.31 a 4.34 apresentam 0s mapas de contorno de tendéncia e a

analise exploratéria dos residuoslaessde cada variavel.
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Gréfico 4.31
Mapa de contorno da tendéncia e analise exploratoria dos residuos ldess

Renda Média do Chefe da Familia
Ilha do Governador, excluida area sem continuidade espacial
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Gréfico 4.32

Mapa de contorno da tendéncia e analise exploratoria dos residuos ldess

Proporcao de Chefes de Familia coni@rau
llha do Governador, excluida area sem continuidade espacial
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A tendéncia dos indicadores de renda, escolaridade e analfabetismo tem
aparéncia similar nos mapas de contorno, embora ndo seja coincidente o tamanho da
area onde os indicadores exprimem melhores condi¢des de vida. A &rea da populacao
com renda mais alta € menor do que a area ocupada por setores censitarios com maior
proporcdo de escolaridade acima do segundo grau, que por sua vez é maior do que a

area onde praticamente inexiste analfabetismo (Graficos 4.31 a 4.33).

O residuo da renda média do chefe da familia, apresenta distribuicdo um pouco
assimétrica, com desvio a esquerda, poucos valores atipicos, média e medianas
proximas (Gréfico 4.31). A propor¢cdo de chefes de familia com escolaridade igual ou
superior ao segundo grau tem distribuicdo mais préoxima da normal (Grafico 4.32). Os
residuos do logaritmo da proporgcédo de analfabetos apresentam perfil bastante proximo
de uma distribuicdo normal, com valores atipicos no extremo superior da distribui¢cao

(Grafico 4.33).

A superficie da propor¢cédo de casas alugadas é diferente das outras em relagédo a
direcdo da tendéncia e intensidade da variagdo, que € menor. Os residuos apresentam
alguns valores atipicos no extremo superior, e no trecho em torno de -0,3 se afastam da

normalidade (Gréfico 4.34).
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Grafico 4.33
Mapa de contorno da tendéncia e analise exploratoria dos residuos ldess

Proporcao de Populagéo Analfabeta (log)
Ilha do Governador, excluida area sem continuidade espacial
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A autocorrelacdo dos residuos ldessfoi testada através do tedtele Moran:
houve diminuicdo para os indicadores de renda, escolaridade e analfabetismo (Tabela

4.3). A situacdo do indicador referente a propriedade do imével manteve-se semelhante.

Tabela 4.3
Indicadores apoés eliminacdo da tendéncia
segundo estatisticas de autocorrelagdo espacial

Indicador Correlacdo “1” p (bicaudal) p (permut.)
Renda 0,3844 7,081 1,431e-12 0
Escolaridade 0,5104 9,372 7,084e-21 0
Log Analfabetos 0,4443 8,172 3,035e-16 0
Casas Alugadas 0,3213 5,934 2,958e-9 0

Refeitos os graficos de médias e medianas por linhas e colunas observou-se que
para as quatro variaveis a tendéncia havia sido eliminada. Mddekscom janelas
menores foram experimentados, e quando testados a autocorrelacdo havia desaparecido
inteiramente, uma vez que a regressao linear local ponderada, nestes casos, tinha

incorporado a variagdo em pequena escala.

4.7. Variogramas amostrais

Os variogramas amostrais omnidirecionais calculados para cada uma das
variaveis apresentaram 38 pares no primeiro intervalo, o que permite razoavel
estabilidade. Os variogramas omnidirecionais utilizando o método robusto
(Cressie,1991), também calculados ndo serdo apresentados por apresentarem forma

muito semelhante ao anterior.
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O variograma amostral omnidirecional dos residuokeéssdos indicadores de
renda e escolaridade do chefe da familia tem forma semelhante e patamar maximo
atingido a uma distancia de aproximadamente 1.000 m. A escolaridade apresenta, no
inicio (distancias menores do que 250 m), comportamento diferenciado, com ascensao
nao linear. O logaritmo da proporcéo de analfabetos tem comportamento oscilante entre
distancias de 500 e 1.250 m. As oscilagbes apresentadas apds 1.500 m nestas trés

variaveis sugerem ciclicidade (Gréfico 4.35).

Gréfico 4.35
Variograma amostral dos residuos ddoess

Renda, Escolaridade e Analfabetismo (log)
Ilha do Governador, excluida area sem continuidade espacial
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Os residuos da modelagem da tendéncia para o indicador de aluguel residencial
apresentam variograma plano (Gréafico 4.36). E interessante observar os variogramas
com intervalo de 125 m, antes e ap0s retirar a tendéncia. Em ambos, o trecho ascendente
(range, que corresponde a presenca de dependéncia espacial, situa-se abaixo de 250 m,
e o trecho de estabilizac¢asill), relacionado a variancia total do indicador, apresenta
declive onde foi retirada a tendéncia. Neste caso, pode-se supor que nao ha variacédo
espacial modelavel através de variograma. O resultado significativo do teste de Moran
deve-se possivelmente apenas a tendéncia espacial observada. Assim, este indicador ndo
sera modelado através deste método, mas apenas atrdeéssdonde, diminuindo-se
a janela para 20% do total de pontos, é possivel modelar a tendéncia observada, ao

mesmo tempo em que variagdes em escalas pequenas também séo consideradas.
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Gréfico 4.36

Variograma amostral em diferentes intervalos, dados originais e residuos,
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Os variogramas direcionais foram analisados visando estudar a anisotropia. Um
aspecto importante € o nimero de pontos em cada intervalo de distancia entre pares, que
podem gerar grande oscilagdo nos valores encontrados (Tabela 4.4). Assim, o primeiro
intervalo, que apresenta no maximo 12 pares (a 45°), ndo sera considerado na analise

direcional, sendo excluido do variograma.

Tabela 4.4
Numero de pares em cada trecho do variograma,
segundo quatro dire¢des (0°, 45°, 90°, 135°)

Intervalo 0° 45° 90° 135°
1 9 12 10 7

2 152 134 150 144

3 253 255 258 246

4 328 339 317 328

5 381 375 372 363

6 422 442 410 405

7 429 469 457 399

8 431 477 446 399

9 391 504 502 346

10 364 491 495 321

11 294 485 483 287

12 249 418 437 252

Média 308,58 366,75 361,42 291,42

Nos Graficos 4.37 a 4.39 sdo apresentados os variogramas direcionais dos
residuos ddoess estimados pelo método robusto, onde indica-se na barra superior do

grafico a direcdo e, através da diferenca de cores, o intervalo de tolerancia
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considerado. Na investigagdo da anisotropia foi estimada a distancia onde um dado
valor do variograma direcional, cerca de 70% do patamar, foi atingido, registrado no

grafico através do indicaddo.

O indicador de renda do chefe da familia (Grafico 4.37) apresenta variogramas
semelhantes a 45° e 135°, quanto ao patamar atingido e ao alcance, embora o variograma
a 135° apresente maior oscilagdo no trecho inicial. O variograma a 0° parece ter o
patamar maximo um pouco mais baixo e a curva a 90° apresenta trés pontos - entre
1.000 e 2.000 m aproximadamente - com valores muito acima dos demais, e queda bem
visivel imediatamente depois. Estes pontos com valores muito altos no variograma
podem estar destacados gracas ao padrdo espacial descontinuo da variavel, que
apresenta alguns “saltos” em distancias relativamente proximas. Os intervalos menores,
estudados através da nuvem do variograma, apresentam este tipo de situacao,
caracteristica de ndo estacionariedade local. Entretanto, este perfil de contrastes é tipico
da regido, ndo sendo possivel remover estes pontos. O modelo de variograma sera
ajustado considerando o patamar médio obtido no variograma omnidirecional. A
distancia estimada entre os pares onde valor calculado do varioglaatmdiu 0,3
variou entre 693 m, a 135° e 578 m, a 90 - diferenca relativa menor do que 20% -

indicando pequena anisotropia geométrica.
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Gréfico 4.37
Variograma direcional e medida de anisotropia
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A proporcao de chefes de familia com escolaridade igual ou superior ao segundo
grau (Grafico 4.38) apresentou variogramas direcionais dos residuo®es®
semelhantes a 45° e 135°. A 90°, a curva se assemelha ao variograma da renda média do
chefe da familia na mesma direcdo, com valores altos entre 1.000 e 1.500 m, e queda
posterior. O variograma robusto a 0° apresenta patamar entre 750 e 1.500 m, voltando a
subir posteriormente. Este tipo de curva, sugestivo de permanéncia da tendéncia por se
localizar a distancias maiores e apés um patamar de estabilizacdo, pode ser excluido
simplesmente manipulando-se a distancia maxima a ser considerada, definida a priori
para 2.000 m. O patamar de estabilizacdo a 90° parece encontrar-se em valores

inferiores ao méaximo atingido (a uma distancia de 1.200 m aproximadamente). A
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distancia estimada entre os pares onde o valor calculado do variograma atingiu 0,028
variou entre 713 m, a 135° e 601 m a 45° novamente menor do que 20% de variagéo

relativa. O formato das curvas é muito semelhante ao da variavel anterior.

Gréfico 4.38
Variograma direcional e medida de anisotropia
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Os variogramas direcionais dos residuos do logaritmo da proporcdo de
analfabetos sao bem diferentes conforme a direcdo: a 45° apresenta-se mais regular, com
pequena queda ap6s 1.500 m; a 0°, também apresenta queda, e torna a aumentar apos 0s
1.800 m; a 135° sobe rapidamente e flutua em torno do patamar atingido, e a 90° nao
apresenta autocorrelagdo muito visivel, exceto pelo trecho inicial (Grafico 4.39). As

distancias parg de 0,35 sdo diferentes conforme a direcéo variando entre 456 m a 0° e
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61 m a 90° (variagao relativa de 70%), sendo indicado neste caso a correcdo da

anisotropia geomeétrica.

Gréfico 4.39
Variograma direcional e medida de anisotropia

Proporcao de Populagéo Analfabeta (log)
Ilha do Governador, excluida area sem continuidade espacial

500 1000 1500 2000
| | | |
o0° (YT 135 (No-sE) T
_ O L
O o 0.5
© o
I — 04
0.35 O o ©
_ 1o — 03
g B d0=787.2131 d0=535.562 | 02
TS EENE-50)
O
0.5 © [~
(@)
0.4 O -
O
0.3 [
02 ™ d0=481.0167 4 d0=566.3381
I I I I I I
500 1000 1500 2000
Distancia

4.8. Modelagem do variograma

Visando definir mais precisamente o eixos de anisotropia para o indicador
logaritmo da proporcao de analfabetos, foram calculados variogramas em 6 direcdes: 0°,
30°, 60°, 90°, 120° e 150° com o mesmo intervalo, toler&ncia de 15°, eliminando os
pontos com menos de 20 pares (Grafico 4.40). Baseado nas distancias onde o valor do

variograma atinge 0,35 (aproximadamente 70% do valor maximo) foi feito diagrama
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direcional (ose diagran), que permite identificar a dire¢gao onde mais rapidamente sobe
o valor dey (60°) e a razdo entre os dois eixos de maior e menor (150°) variacao

(Grafico 4.40), que serd usada na correcdo da anisotropia geométrica.

Gréfico 4.40
Variograma direcional e medida de anisotropia

Proporcao de Populagéo Analfabeta (log)
Ilha do Governador, excluida area sem continuidade espacial

500 1000 1500 2000
| | | | | |
90° (o o T 150° m
- [~ 0.6
@]
- [ 05
O
- [~ 04
035 5 S
] o [~ 03
g d0=677.1805 d0=339.8041 | 02
5 | 0° (N-S) [60°
(@2}
0.6 .
@)
O —
O
02 d0=436.1129 |, d0=471.4778 d0=776.6162
I I I I I I I I I I I I
500 1000 1500 2000 X ) 500 1000 1500 2000
Distancia
Diagrama direcional
0° 30°
60°
S
@
o)
S 90°
o
X
L
1509 120°

Eixo Leste-Oeste

99



Como o diagrama direcional ndo € uma elipse perfeita, havendo dois pares de
eixos potencialmente utilizdveis na correcdo da anisotropia geométrica, foram
analisadas duas opcdes: pares de eixos a 60° e 150° ou a 0° e 90° e razbes entre
distancias de 2,3 e 1,6, sugeridas, respectivamente, pelos eixos examinados. O Grafico
4.41 apresenta 0s variogramas com correcao para anisotropia segundo os dois pares de
eixos e razbes entre as distancias. Pode-se observar que, corrigindo a anisotropia
segundo um eixo de 60° e razdo de 2,3 (entre as distancias observadas a 150° e 60° -
quadro superior esquerdo), 0os pontos apresentam ascensdo mais suave, tendo sido
eliminada a flutuacdo observada no valorydentre 1.500 m e 2.200 m. Esta sera a

correcdo adotada na modelagem do variograma e na Krigeagem desta variavel.
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Gréfico 4.41
Variograma omnidirecional segundo diferentes corre¢cdes de anisotropia

Proporcao de Populagéo Analfabeta (log)
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Aos trés indicadores selecionados para modelagem - os residlosssgda
proporcao de chefes de familia com escolaridade igual ou superior ao segundo grau, da
renda meédia do chefe da familia normalizada e do logaritmo da propor¢do de
analfabetos - foram ajustados modelos exponencial, esférico e Gaussiano. Os dois
ultimos, que tiveram o melhor ajuste, sdo apresentados graficamente para cada variavel

(Grafico 4.42).
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Gréfico 4.42
Ajustes de diferentes modelos de variograma

Renda, Escolaridade e Analfabetismo (log)
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Optou-se por utilizar o modelo Gaussiano para os trés indicadores, sugerido pelo
formato da curva na fase inicial, com inflexdo na fase ascendente, sugestiva deste tipo
de modelo. Além disso, este modelo apresentou valores ligeiramente menores no
indicador de ajuste adotado, ainda que muito proximos ao modelo esférico. A Tabela

4.5 apresenta os parametros dos modelos adotados para cada variavel.

102



Tabela 4.5 - Parametros do variograma ajustado a cada indicador

Parametro Renda Escolaridade Alfabetizacao
Modelo Gaussiano Gaussiano Gaussiano
Pepita 0,112701 0,01272651 0,1255453
Patamar 0,2819259 0,02106183 0,3229618
Alcance 432 384 583
Valor Teste 0,00764365 0,0000748 0,00575863

O Gréfico 4.43 apresenta o diagnostico dos modelos do variograma ajustado para
cada indicador, através da identificacdo dos pares de pontos, dentro de um raio igual ao
alcance, com semelhanca maior ou dessemelhanca maior do que o0 esperado
considerando o percentil 1 de uma distribuicdo qui-quadrado. Em geral pode-se observar
gue a quantidade de pares dessemelhantes para cada distancia estudada € muito superior
aos semelhantes, corroborando o perfil observado na andlise exploratoria, onde € grande

a presenca de setores censitarios atipicos e vizinhos com grandes diferencas.
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Grafico 4.43
Diagndstico de ajuste dos modelos de variograma (percentil=99)
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No modelo ajustado para a variavel renda média do chefe da familia (Grafico
4.43 - primeiro quadro) nota-se alguns focos de grandes contrastes bem aparentes ao
Norte, em torno de diversos pontos, e a Sudeste, mais concentrados. Pares
excessivamente semelhantes neste raio sdo raros. O indicador de escolaridade apresenta

poucos pares excessivamente semelhantes, da mesma forma que a renda. A distribuicdo
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de pares excessivamente diferentes em relagcéo ao previsto pelo modelo ocorre em uma
regido principal: Norte-Nordeste, indicando importante ndo estacionariedade local. A
Sudeste, novamente, um pequeno aglomerado de setores com diferencas em relagéo aos
vizinhos proximos indica, possivelmente, a existéncia neste local de ponto com valores
muito discrepantes dos demais. O indicador de analfabetismo apresentou o pior ajuste
de todos, com a maior quantidade de pares dessemelhantes, mais uma vez, localizados

nas mesmas regioes.

O principal aspecto que caracteriza a discrepancia entre o0 modelo e os dados
relaciona-se aos valores atipicos, e aos grandes “saltos” no valor das variaveis em
setores vizinhos, caracterizando-se a auséncia de estacionariedade de segunda ordem
nos indicadores. A alternativa visando melhorar o modelo seria ajustar separadamente
cada sub-area identificada. Entretanto, como pode ser observado nestes mesmos graficos
de diagnostico do ajuste, as diferencas excessivas ocorrem em distancias muito
pequenas, ndo permitindo a separagao clara de sub-grupos, mas caracterizando uma
distribuicdo espacial dos indicadores sociais em mosaico. Além disso, estas regides
fronteiricas apresentam padréo peculiar, sofrendo influéncia de ambos os extremos da
distribuicdo. Assim, guardando ressalvas em relacdo aos modelos espaciais adotados,

estes serdo utilizados na interpolacéo e classificacao da regido em estudo.
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4.9. Krigeagem universal

Visando recompor a estrutura da regido incluindo tendéncia e interpolacao,
necessario a analise conjunta dos indicadores, a simples soma entre valores estimados
peloloesse pela Krigeagem, permitiria visualizar a area modelada. Optou-se, entretanto
por utilizar Krigeagem universal, incorporando a estimativa em pequena escala um
modelo paramétrico de tendéncia. A Tabela 4.6 apresenta os parametros ajustados a

cada componente dos modelos.

Tabela 4.6 - Parametros dos modelos ajustados

VARIAVEL Renda Escolaridade  Analfabetismo
NC IteracOes 3 4 5
constante 0 0,49 -2,97
Coeficientes do | Coord.X -0,72 - -
Polindmio Coord.Y -0,66 - -
(2° com duas X? 1,03 0,27 -0,94
variaveis) y?2 ) -0.28 0,93
X*Y 1,02 - -
Parametros Modelo Gaussiano Gaussiano Gaussiano
do Alcance 571 626 460
Variograma Patamar 0,437 0,039 0,338
Pepita 0,124 0,015 0,206
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Previsivelmente, uma vez que a variavel foi normalizada, a constante ajustada
pelo modelo polinomial para o indicador de renda é zero. Os parametros do variograma
ajustados apoés a modelagem do polinémio foram alterados em relacdo aos parametros
ajustados sobre os residuodakss aumentando o alcanagige e o valor do patamar
atingido 6ill). Pode-se observar no Grafico 4.44 que a superficie interpolada da renda é
bem semelhante ao grafico de contorno por interpolacdo linear (4.10). Somente as
pequenas inclusbes de mais alta renda a Noroeste e Nordeste que na interpolacao
passam a ocupar menor area. A estrutura de erros apresenta-se homogénea, aumentando

apenas nos limites da area, conforme esperado.

Gréfico 4.44
Krigeagem universal: superficie de interpolacdo e de erro padrao

Renda Média do Chefe da Familia
Ilha do Governador, excluida area sem continuidade espacial

Interpolacéo Erro Padrédo

SN
7.477*10"6

7.474*10"6
1

T T T
684000 686000 688000 684000 686000 688000
L-0 L-0

O polinébmio ajustado a proporcao de chefes de familia com segundo grau ficou

restrito a apenas dois termos 2 ¥ Y? - além da média (0,49). Os parametros do
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variograma sofreram alteracdo semelhante ao modelo da renda: o alcance aumentou para
626 m, e o0 patamar de estabilizacgith)(ficou mais alto. O efeito pepita neste modelo é
grande, como é caracteristico de modelos Gaussianos, e responde por cerca de 1/3 do
valor maximo do variograma. O Grafico 4.45, com a superficie interpolada pela
Krigeagem universal apresenta visivel “alisamento” em relacdo ao mapa de contorno
por interpolacao linear (Gréfico 4.11), com diminuicdo das areas com valores extremos
(azuis e vermelhas). O erro padrdo encontra-se distribuido homogeneamente, embora

com valores relativamente mais altos do que para o indicador de renda.

Gréfico 4.45
Krigeagem universal: superficie de interpolacdo e de erro padrao

Proporcao de Chefes da Familia com 2° Grau
Ilha do Governador, excluida area sem continuidade espacial

Interpolacao Erro Padrao

S-N
7.477*10"6

7.474*10"6

684000 686000 688000 684000 686000 688000
L-O L-O

Em relagdo ao indicador de analfabetismo houve diminuigdo no alcance do
modelo, manteve-se 0 patamar e aumentou substancialmente o efeito pepita, que atinge
cerca de 60% do valor do patamar. A superficie interpolada € muito semelhante a

anterior, conforme pode ser observado no Grafico 4.46.
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Gréfico 4.46
Krigeagem universal: superficie de interpolacdo e de erro padrao

Proporcao de Populagéao analfabeta (log)
Ilha do Governador, excluida area sem continuidade espacial

Interpolacao Erro Padréo

S-N
7.477*10"6

7.474*10"6

684000 686000 688000 684000 686000 688000

L-O L-O

Comparando as Tabelas 4.5 e 4.6, pode-se observar que para as variaveis renda e
escolaridade aumentou o alcance do modelo do variograma quando da incorporacao da
tendéncia através da Krigeagem universal, sugerindo que parte da estrutura espacial de
pequena escala tinha sido retirada peéss ainda que a janela fosse de 90%. No caso
do modelo para analfabetismo, que sofreu 0 maior nimero de iteragdes, 0 aumento do
efeito pepita pode significar que o modelo espacial que incorpora larga e pequena

escala, deixa parte substancial da variancia sem qualquer estrutura espacial modelavel.

4.10. Recriando a classificacao

A anélise decluster multivariado foi feita sobre os valores dos indicadores no

pontos de uma grade de 32 por 32, obtidos pelos seguintes métodos:

» renda média do chefe da familia (normalizada): Krigeagem universal;

» proporcdo de chefes de familia com escolaridade igual ou superior ao
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segundo grau: Krigeagem universal,

logaritmo da proporgéao de analfabetos: Krigeagem universal;

proporcao de casas alugadas: ajustdgess com janela de 0,2;

proporcdo de casas ligadas a rede de agua: interpolagdo linear por

triangulagao;

proporcdo de casas ligadas a rede de esgotos: interpolagdo linear por

triangulagao.

O cluster multivariado apresentou como variavel mais importante a renda,

seguida da escolaridade e do indicador de analfabetismo. As demais variaveis

apresentaram pequeno peso na construgdo dos agrupamentos. (Tabela 4.7)

Tabela 4.7
Agrupamentos segundo numero de pontos e média de cada indicador, e valor da
razao variancia entre/variancia intra grupos

Grupo N Renda Escolar. Analfabt. Esgoto Agua Aluguel
(std) (log)

A 71 1,736 0,705 -3,484 0,994 0,998 0,215
B 80 0,840 0,640 -3,425 0,926 0,996 0,234
C 170 0,135 0,547 -3,275 0,946 0,987 0,247
D 113 -0,427 0,356 -2,723 0,888 0,978 0,252
E 74 -0,884 0,192 -2,012 0,796 0,937 0,215

Total 508 0,196 0,489 -3,021 0,915 0,981 0,237
RZ

IR - 11,80 7,02 3,87 0,14 0,13 0,04
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A caracterizagdo dos grupos, resumida na Tabela 4.7, € muito semelhante a

classificacdo anterior, sendo importantes as seguintes caracteristicas:

A - composto por 71 pontos, apresenta maior renda média do chefe da familia,
melhor situacdo em relagdo a todos os indicadores, propor¢cdo de casas
alugadas mais baixa que a média geral e igual ao dfupescricdo esta

muito semelhante a da classificagao sobre os dados originais;

B > com 80 pontos, tem a renda média do chefe da familia e proporcdo de
chefes de familia com escolaridade igual ou superior ao segundo grau um

pouco menor, demais indicadores semelhantes;

C - no maior grupo (170 pontos), a renda média do chefe da familia encontra-
se na média geral da populacdo (0,135 desvios padrdo) e a propor¢cdo de
chefes de familia com escolaridade igual ou superior ao segundo grau é
superior a média geral; 0 acesso as redes de agua e de esgotos, a propor¢cao
de populacdo analfabeta e a proporcdo de casas alugadas apresentam

distribuicdo semelhante ao grupo anterior;

D - com 113 pontos apresenta, junto com o grHpas menores renda e
propor¢cdo de chefes de familia com escolaridade igual ou superior ao
segundo grau, maior proporcdo de casas alugadas, diminuindo

gradativamente as proporc¢des de casas ligadas as redes de 4gua e esgotos.

E - com 74 pontos, tamanho muito proximo ao grédpaaracteriza-se pela
proporcao de casas ligadas a rede de agua e esgotos no extremo inferior da
distribuicdo; a proporcdo de populacdo analfabeta apresenta a maior
amplitude de distribuicdo e a propor¢cdo de casas alugadas neste grupo €

semelhante a do grupgo
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As principais diferencas entre as duas classificacdes podem ser vistas no Grafico
4.47, onde os indicadores de alfabetizacdo e acesso a rede de esgotos sofreram as
maiores alteracdes. O primeiro, gracas essencialmente a transformacdo da variavel. O
segundo, provavelmente efeito do alisamento e interpolagdo, onde surgem valores
intermediarios anteriormente inexistentes, descaracterizando o Bru@s valores
extremos anteriormente encontrados no indicador proporcdo de casas alugadas foram

eliminado através doess
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4.11. Comparando os resultados

No Gréfico 4.48 pode-se visualizar a distribuicdo espacial da area segundo
classificacdo socioeconémica, com as variaveis originais, apos a interpolacdo espacial e
a diferenca entre os dois modelos. No mapa com a analise ap0s interpolacdo espacial,
observa-se que o centro do terreno pertence ao grupamento com piores condicdes,
melhorando o perfil na direcdo Sudoeste. Embora a mesma tendéncia exista no outro
mapa, com a classificacdo aplicada sobre as areas originais, duas grandes diferencas
aparecem: a maior extensdo da area pertencente ao Empoprimeiro quadro do
grafico, e a maior oscilacdo entre diferentes classificacbes no segundo. Este efeito

decorre do alisamento gerado pela interpolacéo espacial.
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Gréfico 4.48
Classificacdo multivariada: variaveis interpoladas, originais e

diferencas entre modelos
Ilha do Governador, excluida area sem continuidade espacial
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A comparagdo entre os dois métodos de classificagdo mostra que apenas em
pequenos trechos localizados a Nordeste e Sul a diferenca entre eles é superior a mais de
um nivel. Como pode ser visto no ultimo quadro do Gréfico 4.48, o tipo de diferenca
mais frequente entre classificacao tradicional e classificagdo com interpolacdo espacial
ocorre no sentido de atribuir categoria inferior a anterior (em verde claro). Em pequenas
areas localizadas no mesmo trecho onde havia sido detectado grandes saltos entre as
variaveis (Grafico 4.27), e onde o diagnéstico dos modelos de variograma adotados
indicavam ajuste pobre (Grafico 4.43) esta diferenca nas classificacbes chega a dois
niveis (em amarelo). Quando a diferenca ocorre no sentido de melhorar a classificacao
de um determinado ponto (em azul), esta € no maximo de um nivel, e se concentra na
regido Sudoeste, sendo que este tipo de troca na classificagcdo ocorre quase

exclusivamente entre os gruf@e A.

116



5. DISCUSSAO

5.1. Classificagéo e risco

A idéia basica por tras deste esforco de modelagem de indicadores
socioecondémicos € discutir a ocorréncia de doencas nos grupos populacionais, a luz de
sua localizacéo espacial. Embora usualmente somente questdes relacionadas a dispersao
de poluentes fabris sejam consideradas fatores de risco ambiental, ambiente de fato é
algo mais amplo. Ainda que variaveis socioeconémicas sejam eventualmente
consideradas fatores de risco associadas a ocorréncia de doencas, sado usualmente
tratadas enquanto caracteristicas do individuo. Neste trabalho, renda, escolaridade ou
acesso a agua, nao sao variaveis relacionadas ao individuo, mas caracterizam o perfil de
um grupo populacional. Segundo Susser (1994) os padrbes de mortalidade ou
morbidade, a propagacdo de epidemias, a transmissdo sexual de doencas e a
transferéncia de comportamentos ou valores ndo podem ser compreendidos somente a
partir do individuo. As pessoas vivem em grupos e somente a analise dos grupos
permite captar comportamentos, valores, ou mesmo a transmissdo de infec¢cdes que

ocorre nessa escala.

Na caracterizacdo de grupos populacionais utilizando fatores de risco
socioecondémicos, sdo grandes as dificuldades. Trabalho recente analisando variaveis
relativas a saude do recém-nato e classificacdo socioecondmica de risco levanta o
seguinte problema:Torna-se dificil avaliar o que é ‘pior’ do ponto de vista do recém-

nascido: nascer em suburbio tradicional, onde residem trabalhadores de
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baixa renda, em favela da regido nobre da cidade, ou em um sitio com caracteristicas
ainda rurais’ (d’'Orsi, 1996). Ainda assim, encontrou-se associacao entre perfil
socioecondmico e indice de Apfaapesar dos limites da escala de andlise utilizada
(bairro). Entre renda, escolaridade ou acesso a agua e o adoecer existem dezenas de
passos intermediarios, que vao do comportamento alimentar, determinado por complexa
interacdo entre renda e habitos culturais, até a disponibilidade e qualidade da assisténcia
a saude. Assim, mais do que estabelecer toda a cadeia de eventos que levou a doenga,
onde o peso de variadveis socioecondmicas é relativizado, buscou-se olhar os grupos
populacionais visando estabelecer padrées que possam ser utilizados para orientar
propostas de intervencdo. Ou seja, além de identificar fatores causais de doencas, é
necessario localizar, o mais precisamente possivel, os grupos populacionais onde se
deve atuar, direcionando as medidas preventivas, sejam elas de cunho ambiental,

educacional ou assistencial.

Todo o trabalho de construgdo e andlise dos indicadores socioeconémicos
utilizados no artigo Método multivariado de classificacdo socioecondmica de
microareas urbanas - os setores censitarios da Regido Metropolitana do Rio de
Janeird (Anexo 1), permitiu amadurecer a sele¢do das variaveis, ndo somente a partir
de suas caracteristicas estatisticas, mas também segundo o que se desejava evidenciar na

regido estudada. As principais caracteristicas da 202 Regido Administrativa, decisivas

2 0 indice de Apgar consiste em uma nota de 0 a 10 resultante da avaliagcéo das funcées vitais do recém-
nato no primeiro e no quinto minuto de vida, indicando as condi¢des de saude ao nascer.

118



para que fosse escolhida enquanto a area deste estudo, sdo a homogeneidade na
ocupacgdo do territorio e a heterogeneidade socioeconémica dos grupos populacionais
residentes. Os grandes espagos vazios, setores censitarios do aeroporto, cidade
universitaria e area industrial, localizam-se externamente a area, e simples exclusao
facilitou a utilizacdo das técnicas geoestatisticas. Por outro lado, conforme pode ser

visto no Anexo 1, na llha do Governador encontra-se de favelas a mansdes, em um

microcosmo bastante representativo da cidade.

E caracteristico do modelo de urbanizacio do Rio de Janeiro encontrar-se em
uma dada regido grupos sociais distintos, ou seja, favelas coexistindo com areas nobres.
Neste caso, os indicadores para estas regides representam uma média entre grupos
populacionais diferentes. Evidentemente o0s agravos a salde e 0 acesso aos
equipamentos urbanos ndo estdo distribuidos homogeneamente na populagéo.
Diferenciar os grupos populacionais segundo 0s riscos potenciais e 0 acesso aos
recursos terapéuticos € uma das questdes-chave da prevencdo em saude. A utilizacdo
dos setores censitarios da FIBGE como unidade minima de andlise permite discriminar
0 que, na menor divisdo politico-administrativa (bairro), ficava obscurecido. Ainda
assim, no caso de alguns indicadores, particularmente o acesso a rede de agua, ficou a
impressdo de que se deveria localizar pontualmente as residéncias sem acesso a este
recurso, que nos pouco setores onde a cobertura ndo é de 100% nao devem somar mais

do que 6 domicilios.

Por um lado, se quanto menor a area para a qual se dispde dos dados, maior é a

capacidade de diferenciar objetos proximos, e maior a homogeneidade interna da
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unidade adotada, por outro, a utilizagdo de areas muito pequenas, com populacao
também muito pequena, introduz uma variabilidade espuria nos valores dos indicadores
em estudo. A linha de base pode se aproximar de zero, impossibilitando o tratamento
estatistico do fendmeno. Assim, € necessario estabelecer um compromisso entre
estabilidade e homogeneidade, aspecto este tratado principalmente noSpétgal “

partition using multivariate.” (Anexo 2).

Um aspecto importante do trabalho com microareas urbanas relaciona-se a
definicdo de setor censitarioregjido a ser coberta por um recenseador no periodo de
um censbd (FIBGE,1994), onde ndo ha, evidentemente, qualquer perspectiva de analise
de risco. E preocupacdo da FIBGE evitar a inclusdo no mesmo setor censitario de
favelas e areas urbanas, ou de extrapolar os limites naturais de conjuntos habitacionais
ou condominios. Ainda assim, o critério que delimita o setor censitario em func¢édo do
trabalho do recenseador implica, por exemplo, na divisdo de um mesmo prédio em dois
e até trés setores, ou na estratégia de cobertura de areas faveladas em espiral a partir de
um dado ponto, até que dois recenseadores se encontrem. As fronteiras dos setores
censitarios nao delimitam sequer unidades administrativas ou politicas, mas apenas
operacionais. Assim, podem ser considerados artefatos de coleta do dado, que na
esséncia é continuo em todo o espaco analisado. Esta foi a perspectiva que norteou a

utilizacdo dos métodos de andlise de dados espacialmente continuos.

O outro aspecto considerado foi que, ainda que se possa pensar, por exemplo, na
falta de acesso a 4gua encanada como um fator de risco independente do local onde

ocorre, suas consequéncias sdo mediadas por uma realidade local com influéncia
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essencial no desenlace sobre a saude do individuo. Por exemplo, entre dois grupos
populacionais moradores em favelas com condi¢cfes sanitarias semelhantes e de renda
igualmente baixa, apresenta melhores condigfes de salude aquele mais proximo a bairros
mais ricos, e possivelmente melhor servidos quanto a assisténcia hospitalar de
emergéncia, ainda que seja por tradicdo histérica. Também na direcéo inversa ocorre a
“contaminacdo” socioecondmica: residir em locais nobres porém proximos a areas com
alto indice de violéncia aumenta, por exemplo, o risco de ser atingido por “balas

perdidas”, ainda que a vitima principal da violéncia urbana se encontre nos grupos

economicamente mais marginalizados da sociedade.

Em sintese, quatro questdes relacionadas a caracterizacdo do risco de grupos

populacionais foram desenvolvidas durante o periodo do doutoramento:
a construcdo, analise e selecdo de indicadores a partir dos dados
secundarios disponiveis - Anexo 1;

0 tratamento conjunto dos indicadores selecionados visando

estabelecimento de um perfil Unico de risco - Anexos 2 e 3;
métodos de analise para microareas - Anexo 2;

a incorporacdo da contiguidade espacial - corpo principal aqui

apresentado.

5.2. Geoestatistica e indicadores sociais em areas urbanas

Neste item serdo discutidas as técnicas apresentadas, quanto a capacidade de

contribuir para a descricdo, visualizagdo, levantamento de hipéteses, modelagem e
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diagnostico dos ajustes, das seis variaveis selecionadas. Diversas outras técnicas
também empregadas ndo foram incluidas nos resultados, por ndo acrescentarem
qualquer informacdao atil a compreensédo do problema. Ainda assim, eventualmente estas

tentativas seréo referidas, apenas como elemento para comparacéo.

O problema discutido neste trabalho - uma classificagdo socioeconémica baseada
em variaveis associadas a areas - deveria, a principio, ser modelado a partir das
ferramentas de andlise de areas. De fato algumas técnicas deste tipo foram empregadas,
particularmente o teste de autocorrelacdo espacial de Moran. Entretanto, o proprio tipo
de terreno, sem descontinuidades relevantes (Grafico 4.2), onde as areas sao muito
pequenas e foram criadas arbitrariamente visando apenas a operacionaliza¢cdo do censo,
fez com que se levantasse a possibilidade de utilizar modelos onde o territorio fosse
considerado uma superficie Unica. Assim, considerando o centréide de cada setor
censitario como um ponto amostral onde foram medidas cada uma das variaveis
utilizadas, desaparecem os limites de area, procedendo-se entdo como em qualquer
modelagem geoestatistica. Outro aspecto considerado foi a disponibilidade de um
conjunto de métodos - da andlise exploratéria a modelagem de tendéncia - utilizados
para terrenos continuos que permitiu importantes percepc¢des quanto aos indicadores e

regido estudada.

Por outro lado, as seis variaveis analisadas apresentam diferentes distribuicdes -
estatistica e espacial - permitindo avaliar a aplicabilidade dos métodos a ampla gama de
problemas relacionados a indicadores sociais, e, por extensao, de saude. Um aspecto

importante a ser ressaltado na distribuicdo espacial das variaveis é o padrdo em mosaico,
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onde regides vizinhas apresentam grandes contrastes, caracteristico do modelo de
urbanizacdo do Rio de Janeiro (Mapa 2 no Anexo 2). Este aspecto é particularmente
importante na modelagem espacial, uma vez que estas mudancas abruptas entre areas

vizinhas apresentam problemas especiais na modelagem.

Quanto a distribuicdo estatistica, as variaveis relacionadas ao saneamento
apresentam comportamento peculiar, onde o acesso a agua e a rede de esgotos € de
100% em, respectivamente, mais de 50% e 35% dos setores censitarios. O indicador
relacionado ao acesso a rede de esgotos apresenta um grupo de 12 setores censitarios
onde praticamente inexiste ligacdo domiciliar & rede de esgotos. E importante observar
gue a falta de ligacdo a rede de 4gua e a rede de esgotos ndo ocorrem nNno MesmMos
setores, como pode ser constatado nos Gréficos 4.12 e 4.13. Através destas variaveis é
possivel identificar microdreas que se destacam pela precariedade das residéncias e,

provavelmente, de ocupag&o muito recente.

As demais variaveis - renda média do chefe da familia, propor¢cdo de chefes de
familia com escolaridade igual ou superior ao segundo grau, logaritmo da proporcao de
analfabetos e proporcéo de casas alugadas - apresentam curva de distribuicdo mais suave
e mais proxima da normalidade, havendo colinearidade entre as trés primeiras (Grafico

4.7).

Serao discutidos as seguir 0s principais aspectos da aplicabilidade dos métodos

geoestatisticos aos dados analisados.
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5.2.1. Andlise exploratoria espacial

Os métodos de analise exploratéria de dados tém por objetivo, basicamente,
descrever, levantar hipoteses e modelos apropriados, bem como identificar observacdes
atipicas em relacdo ao modelo subjacente. No caso da andlise estatistica espacial, os
mesmos objetivos se aplicam a localizacdo. Por exemplo, sdo atipicos ndo so os valores
extremos em relacdo ao conjunto, mas também aqueles que apresentam grandes
diferengas em relagéo aos vizinhos. Outro aspecto a considerar nesta fase da analise é a
deteccdo de tendéncia, da mesma forma que nos estudos de séries temporais. Entretanto,
dois aspectos diferenciam os objetos: enquanto ao longo do tempo existe uma ordenacao
natural e periodicidade regular na coleta do dado, no espago nao existe direcionalidade a
priori e as amostras ndo sdo regularmente espacadas. Assim, grande atencéo foi dada
neste trabalho para as técnicas de analise exploratdria espacial, que permitem estudar a

estacionariedade de primeira e segunda ordens, global e local.

Entre as técnicas utilizadas, os graficos de médias e medianas por linhas e
colunas (Graficos 4.16 a 4.18) mostraram-se bastante eficazes na andlise das variaveis
cuja distribuicdo € menos concentrada: renda, escolaridade e proporcdo de casas
alugadas. Para as variaveis de saneamento, agua e esgoto, este tipo de grafico pouco
acrescentou ao que ja se sabia. Ou seja, onde ndo ha padréo espacial detectavel através
dos mapas de contorno, esta técnica apenas confirmou o que ja se havia observado. Em

relacdo a proporcdo de populacdo alfabetizada, foi examinando este grafico, em

conjunto com os tradicionais histograméaxplot que se decidiu pela transformacéo
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logaritmica da variavel, possibilitando entdo a identificacdo de direcdo da tendéncia.

Os gréaficos da nuvem de pares do variograma amostral (Graficos 4.21 a 4.26)
permitiram identificar os pares de pontos cuja diferenca € atipica, possibilitando mapear
as areas onde ocorre nao estacionariedade local para cada variavel. Este mapa (Gréfico
4.27), muito simples na concepcdo e execucgdo, permite identificar areas contrastantes
para cada variavel e para diferentes combinacéo entre elbexg@stsdo indicador de
diferenca entre pares, mais uma vez, confirmam que este tipo de analise ndo é adequada
aos indicadores de saneamento (Graficos 4.25 e 4.26). Este recurso, entretanto, permite
visualizar em relagdo a proporgdo de casas alugadas (Gréafico 4.24) o comportamento
erratico da variavel em pares de pontos cuja distancia estd entre 800 e 3.000 m,
comportamento este que ficou melhor explicado ao se modelar tendéncia e variagdo em

pequena escala.

Apds a analise exploratdria dos indicadores de acesso a agua e esgoto, diversas
transformacdes das variaveis foram testadas, com o objetivo de verificar possivel
adequacdo aos métodos de modelagem propostos. Entretanto, a importancia destas
variaveis € muito maior na identificagdo de areas com grande contraste em relacdo aos
vizinhos, ndo cabendo, portanto, qualquer alisamento. Assim, frente aos dados
disponiveis optou-se por simplesmente fazer a interpolacao linear por triangulagéo. Este
€ o tipo de variavel que nas condic¢des da llha do Governador, area com boa distribui¢éo
da rede de agua e esgoto, a localizagdo pontual das residéncias, ou grupos de
residéncias, ndo servidas pelos sistemas é, por si s0, indicativo de risco diferenciado.

Outra possibilidade de tratamento para estes indicadores é utiliza-los como variaveis
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dicotdmicas, a partir da definicdo de pontos de corte que caracterizam ter ou ndo acesso
a este equipamento urbano. Neste caso os indicadores poderiam identificar diferentes

extratos espaciais para analise.

Ainda na fase exploratoria da anadlise, utilizando métodos mais comumente
aplicados a areas foi testada a autocorrelacdo espacial através da estdé dtcaan.
Uma vez que era intencdo partir para a andlise como um terreno continuo, utilizou-se

como ponderador o inverso da distancia entre os centréides de cada setor censitario.

5.2.2. Tendéncia

Antes da utilizagdo ddoess na modelagem da tendéncia espacial, foram
ajustados aos indicadores polinbmios de segundo e terceiro graus, com resultados
visualmente pouco satisfatorios, onde as superficies ajustadas pouca semelhanca
guardavam com a distribuicdo da variavel. Também a remoc¢do da tendéncia através da
técnica de tedian polish(Cressie, 1991) foi experimentada. Neste caso, ao se analisar
os residuos do procedimento para modelagem através do variograma toda a estrutura

espacial tinha sido eliminada junto com a tendéncia.

O loessapresentou excelente resultado na modelagem da tendéncia. Através da
variacdo na amplitude da janela foi possivel escolher aquela que, modelando a variagcédo
em larga escala, ndo eliminasse dos residuos a estrutura espacial em pequenas
distancias. Os graficos onde a culvessajustada sdo comparados aos residuos, feitos
para as coordenadas originais e apos a rotacdo de 45°, foram decisivos na selecédo do

modelo adotado. Os residuos, ap0s a retirada da tendéncia por este método,
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apresentam distribuicdo mais préxima da normalidade. O teste de Moran, apés a retirada
da tendéncia, permitiu verificar que nesta escala - distancia entre setores censitarios -

ainda estava presente a estrutura espacial.

5.2.3. Variograma

O principal problema desta etapa da analise estatistica espacial € a selecdo do
modelo a ser ajustado, seja quanto ao tipo, parametros e eventual anisotropia,
freqientemente feita por ajuste visual. Segundo Bailey & Gatrell (1995),
“Frequentemente modelos de variograma sao ajustados ao variograma amostral
observado ‘no olho’,.... Particularmente, deve-se evitar a tendéncia de super ajustar o
modelo de variograma tentando capturar cada e todas as dobras. O objetivo da
modelagem é capturar a estrutura basica da dependéncia espdcial;principal
dificuldade no processo foi descobrir o que seria satisfatério. Diversos modelos foram
ajustados, de forma interativa, até que se comecasse a perceber o efeito de cada
mudanca de parametro nas curvas, e, adquirindo alguma experiéncia, se pudesse
selecionar o tipo de modelo. Em seguida, selecionada a curva adequada, de modelos
bastante simples, os parametros foram ajustados por minimos quadrados ponderados,
onde o peso de cada ponto é inversamente proporcional a variancia (Cressie, 1991).
Optou-se por este ajuste ao invés do método usual de minimos quadrados porque desta

forma é menor a importancia de pontos com numero reduzido de pares e com grande

dispersao para uma dada distancia.

O processo de investigacdo de anisotropia utilizando a técnica de diagramas
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direcionais foi simples tanto na execugcédo quanto na interpretacdo quando comparado a
outras tentativas, como o mapa de contorno dos valores do variograma. E importante
observar que, exceto para o primeiro intervalo, havia nimero suficiente de pares em
cada direcdo: apesar da pequena extensdo da regido estudada, a malha de setores
censitarios permitiu uma cobertura detalhada da regido. Novamente houve certa dose de
arbitrariedade no exame da anisotropia, onde a comparagdo com outros exemplos foi
fundamental na decisédo. A observacado inicial sugeria haver diferencas no patamar
atingido, a 90° e 0° para as variaveis renda e escolaridade, o que significaria a presenca
de anisotropia zonal. Entretanto, comparando estes graficos com os encontrados em
outros trabalhos (Isaaks & Shrivastava, 1989 - pag.152), concluiu-se que as diferengas
observadas eram de pouca monta, exceto para o indicador de analfabetismo, sendo a
variacdo direcional essencialmente geométrica e ndo zonal. Os graficos comparando
variogramas direcionais, curvasess ajustadas e intervalo para dado valor do
variograma amostral, foram fundamentais para compreensao do processo anisotropico.
E importante observar que este tipo de modelo ndo paramétrico doess aitilizado

na remocao da tendéncia, na modelagem espacial da variavel logaritmo da propor¢éo de
analfabetos e na sele¢édo de modelos para avaliacdo da anisotropia sdo menos frequentes

na literatura geoestatistica.

O diagnostico do ajuste dos modelos adotados corroborou 0 mapa de pontos
contrastantes da analise exploratoria, particularmente para renda e escolaridade. No caso

do analfabetismo, a selecdo de pares cuja diferenca € superior ao esperado
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aumentou a quantidade de pares identificados como tendo ajuste pouco consistente. Ou
seja, foi possivel comparar indicadores e modelos, quanto a intensidade e localizagdo de

problemas no ajuste do variograma.

5.2.4. Interpolacéo e classificagdo multivariada

Inicialmente optou-se por interpolar espacialmente os indicadores de renda,
escolaridade e analfabetismo somando os valores ajustaddegqsslaos interpolados
através da Krigeagem. Entretanto, ainda que visualmente esta solugédo fosse adequada, a
Krigeagem universal possibilitou resolver simultaneamente as duas questdes - tendéncia
e variagdo em pequena escala - incluindo estimativa de erro padrdao. Ainda assim, foi
fundamental a utilizacdo dos parametros obtidos na andlise dos residoessddma
vez que o processo de estimar alternadamente parametros do polinbmio e do
variograma, até que a diferenca entre eles fosse menor do que o valor arbitrado, foi
bastante trabalhoso. Por isso a selecdo dos valores iniciais € importante, tendo sido todo
o processo facilitado pela utilizacdo dos valores estimados do variograma do residuos do
loess que apresentavam valores muito proximos do ajuste final, como parametros
iniciais. Além disso, .".Krigeagem com modelo inadequado pode produzir piores

estimativas do que outros modelos mais simlseaaks & Shrivastava, 1989).

As variaveis interpoladas através da Krigeagem foram utilizadas conjuntamente
com variaveis interpoladas por outros métodos, cabendo discutir a utilizacdo de cada um
destes na composicao da classificacdo multivariada. Em primeiro lugless

apresenta uma solucéo interessante para o problema da variavel propor¢cdo de casas
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alugadas, onde a estrutura de dependéncia espacial existe ou em escala maior do que a
disponivel, intra setor censitario, ou em escala menor, como a tendéncia detectada.
Quanto a interpolacao linear utilizada para os indicadores de 4gua e esgoto, o problema
€ mais delicado. A auséncia de ligacao a rede de agua ou esgoto na llha do Governador &
um evento raro. Assim, técnicas com grande potencial de alisamento nao interessavam,
uma vez que se pretendia preservar o poder discriminatdrio dessas variaveis quanto a
deteccdo de areas “ruins”. Por outro lado, simplesmente atribuir a cada ponto de cada
setor censitario o valor da variavel, excluia a possibilidade de trabalhar a transicdo:
areas proximas a residéncias sem agua ou esgoto certamente sofrem o efeito das mas
condicbes de saneamento. Assim, como uma primeira aproximagdo, utilizou-se a
interpolacdo linear simples, preservando o valor do indicador no centroide do setor
censitario. Ainda assim, o efeito da interpolagdo sobre o indicador proporcdo de casas
ligadas a rede de esgotos alterou o perfil do giipantes melhor caracterizado. No

caso destas variaveis, a localizacdo pontual das residéncias sem acesso a saneamento
basico e a criagdo de areas tampéo, onde os efeitos das condi¢des locais se propagam

seria uma solugéo interessante.

Entendendo que a classificacdo das areas € apenas um método que pode ser
considerado como analise exploratoria de dados, cabe discutir a adequacéo das técnicas
de interpolacido apresentadas. E interessante relembrar uma caracteristica basica da
Krigeagem, ndo casualmente intitulada BLWESt linear unbiased estimajoOu seja,
considerando que foi escolhido e ajustado corretamente o modelo de dependéncia

espacial (variograma), entre os métodos de interpolagdo disponiveis a Krigeagem € o
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melhor estimador possivel. Entretanto, fica a questdo: serd que € necessario toda esta
precisao neste tipo de estudos? Claro que depende dos objetivos: para testar hipdteses
relacionando causa e efeito espacialmente distribuidos, o método mais consistente de

interpolacdo € este. Entretanto, considerando o aspecto algo arbitrario da classificagdo

socioecondmica, certamente um filtro ndo paramétrico colmessteria possivelmente

apresentado resultados préximos, dependendo do tamanho da janela utilizada.

Um aspecto importante a discutir € o modelo de classificagdo adotado.
Considerando ndo s6 a continuidade do terreno, mas também a existéncia de ampla
gama de possibilidades de classificacdo dos setores censitarios, seja alterando a
composicao dos indicadores, ou 0 nimero de grupos criados, seria interessante construir
um modelo onde cada setor fosse descrito a partir de seu grau de pertinéncia aos
grupos, estabelecendo um critério de risco continuo e possivelmente mais representativo
do risco real. Um modelo de classificacdo por légica difusa (Braga & Fucks, 1995) seria

pertinente ao que se propde neste trabalho.
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6. CONCLUSAO

As variaveis coletadas no censo demografico de 1991 permitiram a construcéo
de grande numero de indicadores, abordando diversos aspectos: saneamento (agua,
esgoto e coleta de lixo); ocupagédo do terreno (propriedade e tipo de construcéo);
escolaridade (anos de estudo dos chefes de familia, alfabetizacdo da populacédo);
domicilio (média de cdbmodos e moradores); demografia (mulheres chefes de familia e

mediana etaria por sexo); renda (somente do chefe da familia).

O método de classificacdo multivariado por particdo, a partir das seis variaveis
selecionadas através da andlise de componentes princigaida média do chefe da
familia, proporcéo de chefes de familia com escolaridade igual ou superior ao segundo
grau, proporgéao de populacéo alfabetizadaroporcado de casas alugadgsoporcao
de casas ligadas a rede de esgotoproporcdo de casas ligadas a rede de agua
permitiu a criacdo de grupos bem caracterizados, que podem ser considerados diferentes

guanto ao perfil de risco a saude.

As técnicas de analise exploratoria de dados - mapa de contorno por interpolacéo
linear, grafico de médias e medianas por linhas e colunas, nuvem de pares do
variograma amostral foram muito Uteis na identificacdo de possiveis modelos para a

distribuicdo espacial do fendémeno.

A regresséao linear localogsg permitiu modelar e visualizar a tendéncia dos

indicadores de renda, escolaridade e analfabetismo, estudar os parametros do
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variograma amostral e fazer a interpolacdo final do indicador propor¢cdo de casas
alugadas. Além disso, o método € de facil execucao, sendo possivel estudar o efeito de

diferentes janelas.

A interpolacao linear dos indicadores de saneamento, ainda que seja uma solugéo
excessivamente simplificada, foi a Unica possivel face os limites do dado, que neste caso

deveria ser pontual.

A modelagem através do variograma e interpolacdo por Krigeagem universal
mostrou-se adequada, permitindo tratar o espaco enquanto continuo. Nos locais onde
havia excesso de pares de pontos com diferencas acima do previsto, a interpenetracao
das caracteristicas de setores censitarios distintos, com “contaminagdo” entre uma area e
outra, parece ser um forma adequada a modelagem dos eventos em microareas urbanas.
Um aspecto fundamental na discussdo do método € a relacdo custo-beneficio. As
técnicas sao de dificil execugdo e exigem razoavel familiaridade prévia com os modelos
e com os dados, de forma a incorporar 0s aspectos realmente essenciais, cabendo sempre
avaliar a necessidade real de precisao na interpolagéo, frente a qualidade dos dados e ao

modelo de determinacéo de doencgas subjacente.

Na classificagdo obtida apdés a modelagem espacial, onde houve mudancas de
classe, esta ocorreu gracas a incorporacdo da localizacdo relativa. Assim, &reas
anteriormente classificadas em grupos socioeconomicamente afastados, quando
proximas, foram reclassificadas, fazendo-se sentir o efeito da “vizinhanca” - no sentido

comum da palavra - no perfil social.
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Surgiram diversas perspectivas interessantes de desdobramento deste trabalho no
desenvolvimento da sub-area de andlise espacial aplicada a saude. A utilizacdo de
métodos difusos de classificacdo apresenta potencial interessante, que permitiria abordar
também a classificacdo de forma continua, além de possibilitar alteragdes no algoritmo
de agregacdo de areas (Anexo 2) que viabilizassem o tratamento de areas pertencentes a

um determinado grupo socioecondmico, inclusas em regido classificada em outro grupo.

Entre os possiveis desdobramentos, o mais importante € a aplicagédo deste tipo de
modelo a dados de morbi-mortalidade, que somente serd possivel se viabilizada a
localizacdo de eventos nos setores censitarios, atividade esta ja em andamento. A micro-
localizacéo deste tipo de dado permitiria a abordagem de problemas ddesgrigms
populacionais incorporando a localizacdo espacial, utilizando técnicas que permitissem

modelar diversos fatores de risco e problemas de saude de um ponto de vista coletivo.
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