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Abstract

Studies in which spatial distribution and geo-
graphic information systems (GIS) play a cen-
tral role are becoming more common in the
public health literature. However, methods and
software to implement such approaches still
pose serious limitations, due to unfriendliness
and lack of integration. Additionally, most re-
searchers and public health professionals are
not familiar with either the techniques or the
software. The aim of this work, besides present-
ing a systematic review of spatial analysis in
health, is to discuss some representative appli-
cations of methods that deal with the analysis
of spatial patterns of health events, analyzing
advantages, disadvantages, and applicability of
the proposed models in ecological and health
services utilization studies.

Spatial Analysis; Geographic Information Sys-
tems; Review Literature
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Introducédo

Desde finais da década de 80 que na drea da
satde vem se discutindo, e experimentando,
diversas abordagens onde a localizacdo espa-
cial e os Sistemas de Informacdes Geogréficas
(SIG) tém papel destacado. Ainda que nos mo-
mentos iniciais estes estudos estivessem na
contramao dos modelos analiticos vigentes na
epidemiologia, baseado em abordagens estri-
tamente individuais na busca por fatores de ris-
co para doencas cronicas, em poucos anos ope-
rou-se um importante resgate do papel do am-
biente sociocultural na determinacgao das doen-
¢as e, relacionado a isso, no acesso aos recur-
sos e equipamentos de satde: “o epidemiolo-
gista, ao gerar dados, ndo tem outra opg¢do que
ser um agente com influéncia social. A tinica
questdo é que tipo de influéncia” 1 (p. 1276).

Os denominados estudos ecolégicos, defini-
dos como estudos onde se focaliza a compara-
¢ao de grupos, ao invés de individuos, teriam
como razao subjacente o fato de que dados em
nivel individual da distribuicdao conjunta de
duas (ou talvez todas) varidveis nao estariam
disponiveis internamente nos grupos. Assim, o
estudo ecolégico seria um desenho incomple-
to 2. Esta ainda é uma visdo dominante, parti-
cularmente no contexto mais académico. Nos
paises periféricos, entretanto, a pesquisa em
epidemiologia sempre teve forte associacio
com a pratica dos servicos de satide publica,
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possivelmente por ter nestes parceiros, finan-
ciadores importantes, cumprindo um papel es-
sencial no que se definiu como “informacgdo
para agdo’.

O papel dos tipos clédssicos de investigacao
— os diagnésticos de satide — em epidemiolo-
gia estd na énfase que se da as doencas da po-
pulacdo em oposicao as doencas do individuo.
A pergunta que se deseja responder neste caso,
nao é sobre as causas dos casos de doenca, mas
sobre as causas da incidéncia da doenc¢a em
grupos populacionais, comparando diferentes
populagoes, em geral definidas como morado-
res de uma mesma area. O interesse focaliza-se
nao na doencga em populagdes, mas na doenca
de populacdes, o objetivo € ver a “floresta e néo
as drvores”. A visdao centralizada no individuo
leva ao uso do risco-relativo como a represen-
tacao bdsica da forca etiolégica: ou seja, o risco
em individuos expostos relativo aos nao-expos-
tos. Embora esta seja a melhor medida de forca
etiolégica, ndo é a de maior importancia em
saude publica 3.

A fim de compreender como um contexto
afeta a satide de grupos populacionais por meio
de selecdo, distribuicao, interagao, adaptacao e
outras respostas, torna-se necessario medir efei-
tos em nivel de grupo, uma vez que medidas
em nivel individual ndo podem dar conta des-
tes processos 4. Recentes avancos metodolégi-
cos no campo da estatistica, particularmente
os denominados modelos de efeitos aleatérios,
trazem perspectivas inovadoras para a anélise,
superando o fato de que “grande parte da pes-
quisa atual em epidemiologia estd baseada no
individualismo metodologico: a nogdo que a
distribuigdo da satide e doeng¢a em populacoes
pode ser explicada exclusivamente em termos
das caracteristicas dos individuos” 5 (p. 216).
Neste mesmo campo, investigacoes de efeitos
denominados de vizinhanca apontam para os
“riscos associados com a estrutura social e eco-
légica de vizinhanga, enseja-se possiveis inter-
vengoes inovadoras no nivel da comunidade” 6
(p. 111). Padrées de mortalidade ou morbida-
de, propagacdo de epidemias, transmissao se-
xual de doencas ou a transferéncia de compor-
tamentos ou valores ndo podem ser explicados
sem uma abordagem que além de considerar
os grupos estude o espaco e o tempo.

Por outro lado, na drea relacionada a pres-
tacdo de servicos em satde diversas aplicacoes
permitem estudar aspectos geograficos no uso
dos servicos de saude, trazendo novas informa-
¢Oes para a discussdo da eqiiidade, ao analisar
o acesso geografico, as diferencas no uso se-
gundo aspectos s6cio-econémicos. Além disso,
novos ramos se desenvolvem, ganhando im-
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portancia cada vez maior os estudos ambien-
tais. Em resumo, os métodos de analise espa-
cial na satde coletiva vém sendo usados prin-
cipalmente em estudos ecolégicos, na detec-
¢ao de aglomerados espaciais ou espaco-tem-
porais, na avaliacdo e monitoramento ambien-
tal e aplicados ao planejamento e avaliacdo de
uso de servicos de satde 7.8.

Recente revisdo sobre o uso de SIGs e ferra-
mentas de andlise espacial em satde publica
aponta para o desenvolvimento de ferramen-
tas que integrem fung¢des de processamento e
andlise de informacoes georreferenciadas, cuja
implantacao dependerd entretanto, da deman-
da de métodos de anadlise espacial, pela comu-
nidade da area da satde publica 9. Entretanto,
embora bastante extenso, e talvez por causa
disso, a modelagem estatistica espacial e a in-
tegracao entre SIG e estatistica ndo sdo apro-
fundadas. Alguns livros excelentes publicados
nos ultimos anos procuram fazer a ponte entre
métodos estatisticos espaciais e aplicacdoes em
saude publica 10,11,12, e praticamente ignoram
os aspectos ligados ao gerenciamento da infor-
macao geocodificada em SIGs. Por outro lado,
livros voltados para os SIGs pouco desenvol-
vem as questoes estatisticas e de modelagem
dos processos 13.

Um aspecto deve ser considerado: esta é
uma drea de investigacdo onde a inter (ou trans)
disciplinariedade mais do que desejavel é im-
prescindivel. Além de conhecer profundamen-
te o problema em questdo, os métodos neces-
sarios a incorporagdo nos estudos da dimensao
espacial, ou espac¢o-temporal, envolvem, no
minimo, conhecimentos de SIGs e técnicas es-
tatisticas bastante sofisticadas. Isso porque a
existéncia de padroes espaciais implica a in-
corporacao aos modelos estatisticos de estru-
turas de correlacdo entre as observacoes. Os
modelos mais complexos freqiientemente s6
podem ser estimados usando-se inferéncia ba-
yesiana, ainda pouco empregada no contexto
da epidemiologia e da satide ptblica em geral.

Mesmo considerando que o custo da aqui-
sicdo da informacdo ainda seja elevado (vem
caindo dramaticamente nos ultimos anos); que
o treinamento formal na drea ainda seja escas-
so (apesar da oferta de diversos cursos de atua-
lizacdo); e que os programas de computador
nao sejam muito amistosos, acreditamos que o
reconhecimento do potencial desses métodos
na area da satde coletiva permitird ampliar seu
uso e estimular a criagao de redes cooperativas
interdisciplinares. O objetivo deste trabalho é
apresentar algumas aplicagdes exemplares de
métodos voltados para a andlise de padroes es-
paciais de eventos em saude, discutindo vanta-



gens, desvantagens e aplicabilidade dos mode-
los propostos, particularmente no campo dos
estudos ecoldgicos e na andlise do uso de ser-
vicos de saude, além de sistematizar o estado
da arte da utilizacdo de metodologias de anali-
se espacial em estudos ecolégicos na 4rea da
saude publica. Esperamos contribuir para que
pesquisadores especialistas em cada um dos
campos relacionados — epidemiologia, geogra-
fia, planejamento em satde, estatistica, siste-
mas de informacdes — aproveitem esta refle-
xd0 no uso e na producao de ferramentas que
viabilizem este tipo de estudo.

Analise espacial: aplicagcoes em saude

Na busca de referéncias bibliograficas nas ba-
ses MEDLINE e SciELO, utilizando-se o termo
“spatial analysis” em combinagdo com “public
health”, “epidemiology”, “health service” e “ac-
cess”, para o periodo de 1999 a 2004, foram iden-
tificadas 58 referéncias. Foram incluidos arti-
gos em inglés, portugués, espanhol ou francés
e excluidos os artigos de revisao.

A primeira constatacdo é que alguma técni-
ca estatistica estava presente em 49 trabalhos
(84,5%), das quais apenas 5 (10,0%) nao apro-
priadas a dados espaciais. Entre os artigos cuja
origem nao é brasileira, métodos de regressao
incorporando a estrutura espacial e métodos
de deteccgdo de cluster foram os mais emprega-
dos (5 e 4, respectivamente). SIGs estavam re-
feridos em 11 do total de artigos, e modelos es-
tatisticos complexos, utilizando inferéncia ba-
yesiana, em apenas 5. Nenhum artigo utilizava
estas duas ferramentas em conjunto.

O quadro brasileiro é semelhante: 6 estudos
utilizaram metodologia bayesiana, 4 detecgao
de cluster, 2 regressao e 7 SIG. Apenas 1 utili-
zou detecgdo de cluster com a organizacao das
bases de dados em ambiente de SIG. Excecao é
o projeto SAUDAVEL, coordenado pelo Institu-
to Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), que
tem como objetivo “encontrar as respostas e
produzir os instrumentos de Tecnologia de In-
formagao Espacial, métodos, algoritmos e pro-
dutos de software, para dotar os sistemas de vi-
gilancia epidemioldgica, e de controle de ende-
mias, de capacidade de antecipagdo, a partir da
possibilidade de tratar grandes bases de dados
espago-temporais, com dados dos Sistema de In-
formagdo em Satide |...]" 14.

A estratificacdo dos temas por artigos nos
mostra que 29 (50,0%) sdo sobre doencas trans-
missiveis, 8 causas externas, 8 doencas croni-
cas, 6 saide materno-infantil, 5 sobre acesso e
6 sobre outros temas. Vale ressaltar que o Brasil
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contribuiu com 17 dos 29 artigos que versam
sobre doengas transmissiveis e com nenhum
sobre doencas cronicas (Tabela 1).

A evolucao temporal das publicagdes evi-
dencia a presenca marcante de trabalhos bra-
sileiros no cendrio internacional. Dos 58 arti-
gos selecionados no periodo de 1999 a 2004, 24
(41,4%) e 13 (22,4%) foram publicados em 2001
e 2002, sendo 18 e 4 desenvolvidos no Brasil,
respectivamente. Do total de artigos, o Brasil
contribuiu com 28 (48,3%), seguido pelos Esta-
dos Unidos e Canada com 14 (24,1%) e Europa
com 6 (10,3%) artigos (Tabela 2). E importante
salientar que o maior ntimero de artigos brasi-
leiros publicados em 2001 é decorrente de um
fasciculo temético publicado na revista Cader-
nos de Satide Piiblica, em 2001, denominado
Andlise de Dados Espaciais em Satide.

Independente da publicacdo deste fascicu-
lo temético, os niimeros aqui apresentados mos-
tram a presen¢a marcante de pesquisadores
brasileiros ao longo dos anos. Apesar deste ce-
ndrio, existem muitas duvidas, por parte de pes-
quisadores e de profissionais dos servicos de
saude, quanto a vantagens, desvantagens e apli-
cabilidade de alguns modelos, que serao discu-
tidos a seguir.

Estudos ecolégicos

Os principais objetivos dos estudos ecolégicos
sdo a identificacdo de regides de sobre-risco
em relagdo a média global do processo estuda-
do e a busca de fatores potencialmente expli-
cativos dos diferenciais de incidéncia encon-
trados, seja no campo da andlise exploratoria,
“mapeando” doencas, ou buscando modelos
explicativos, identificando diferenciais de risco
e apontando medidas preventivas. Duas ques-
toes essenciais neste tipo de modelagem nor-
teiam toda a discussdo que se segue: a estrutu-
ra de dependéncia entre amostras e a flutuacao
aleatéria dos indicadores ecolégicos.

Ao se estabelecer um modelo de regressao
buscando relacionar uma varidvel resposta a
varidveis independentes, um dos pressupostos
bésicos da estatistica, da independéncia entre
amostras, é pouco realistico: na verdade, nos
dados espaciais “a dependéncia estd presente
em todas as diregoes e fica mais fraca a medida
em que aumenta a dispersdo na localizag¢do dos
dados” 15 (p. 3).

Por outro lado, os estudos ecolégicos en-
gendram uma contradi¢cdo importante entre
aumento na escala e estabilidade de indicado-
res: ao diminuir a drea das unidades espaciais
aumenta-se a homogeneidade interna dos gru-
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Tabela 1

Artigos disponibilizados no MEDLINE e SciELO, entre 1999 e 2004, segundo tema e regido de origem.

Acesso ao Causas Doencas Saude materno- Doencas Outros Total

servigo externas crénicas infantil

transmissiveis

América do Norte

n 133 5 34,35,36,37,38 3 39,40,41 142 4 43,44,45,46 0 14

% 7.1 35,7 21,4 71 28,6 0,0 100,0
América do Sul

n 147 0 0 0 0 0 1

% 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0
Africa

n 148 6 49,50,51,52,53,54  ( 7

% 14,3 0,0 0,0 0,0 85,7 0,0 100,0
Asia

n 0 0 0 0 155 0 1

% 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 100,0
Brasil

n 156 3 57,58,59 0 5 24,60,61,62,63 17*% 280,81 28

% 3,6 10,7 0,0 17,9 60,7 7,1 100,0
Europa

n 0 0 5 82,83,84,85,86 187 0 6

% 0,0 0,0 83,3 0,0 16,7 0,0 100,0
Oceania

n 188 0 0 0 0 0 1

% 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0
Total

n 5 8 8 6 29 2 58

% 8,6 13,8 13,8 10,3 50,0 3,4 100,0

* 16,64,65,66,67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77,78,79.

pos populacionais residentes. Assim, busca-se
evitar o problema dos indicadores refletirem
médias pouco esclarecedoras do processo on-
de subpopulagdes com grau diferenciado de
risco coexistem em espacos geograficos muito
préximos. Por outro lado, ao diminuir a drea da
unidade de andlise diminui também sua popu-
lacao e conseqiientemente enfrenta-se a insta-
bilidade tipica de pequenos nimeros. E muito
comum que o municipio ou bairro com a maior
taxa de mortalidade infantil seja um local onde
nascem poucas criancas. O indicador estimado
simplesmente dividindo 6bitos infantis pelo
numero de nascidos vivos neste caso ndo é o
melhor estimador.

A modelagem simultanea ou separadamen-
te dos dois aspectos — busca de explicacao e
deteccdo de regides de sobre-risco — foi desen-
volvida em duas vertentes principais, confor-
me o tipo de dado disponivel, se pontuais (in-
dividuais) ou agregados em areas. Cabe ressal-
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tar que os modelos envolvem um grau de com-
plexidade estatistica que impde o uso de pro-
grama de computador especializado, com to-
dos os problemas decorrentes da interface (ou
falta de) com os SIGs e, principalmente, com o
usudrio.

Apresentaremos estudos com abordagens
metodolégicas substancialmente diferentes.
Os dois primeiros utilizam dados agregados por
areas, visando a suavizar a flutuacao aleatoéria
relacionada a pequenas populacdes e estiman-
do os parametros de regressao ecoldgica. No
terceiro exemplo se discute a utilizacao de mé-
todos voltados para andlise de processos pon-
tuais, modelando simultaneamente varidveis
individuais e a localizacao pontual dos indivi-
duos, identificando regides de sobre-risco, bas-
tante diferente portanto dos estudos ecol6gi-
cos classicos baseados em medidas agregadas.
Optamos por denomind-lo ecolégico proposi-
tadamente, para ampliar o conceito estreito da



Tabela 2
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Artigos disponibilizados no MEDLINE e SciELO, segundo regiao de origem e ano de publicagéo.

1999 2000 2001 2002 2003 2004 Total

América do Norte

n 0 2 39,41 3 35,45,46 4 38,40,42,44 5 33,34,36,37,43 0 14

% 0 25,0 12,5 30,8 71,4 0,0 24,1
América do Sul

n 147 ]

% 33,3 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 1,7
Africa

n 0 152 2 51,54 250,53 0 2 48,49 7

% 0,0 12,5 8,3 15,4 0,0 66,7 12,1
Asia

n 0 155 1

% 0,0 0,0 0,0 0,0 14,3 0,0 1,7
Brasil

n 0 4 58,71,76,79 18* 4 74,77,78,80 172 173 28

% 0,0 50,0 75,0 30,8 14,3 33,3 48,3
Europa

n 185 187 186 382,83,84 0 6

% 33,3 12,5 4,2 231 0,0 0,0 10,3
Oceania

n 188 1

% 33,3 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 1,7
Total

n 3 8 24 13 7 3 58

% 100, 0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0

* 16,24,56,57,59,60,61,62,63,64,65,66,67,68,69,70,75,81

denominacao ecolégico na epidemiologia, res-
gatando o sentido mais amplo da palavra, co-
mo o estudo das complexas inter-relagdes en-
tre organismos vivos e o seu meio fisico.

Areas de maior risco e regressio ecolégica

A identificacdo de dreas onde é maior o risco é
um dos pilares dos estudos ecolégicos bem co-
mo da epidemiologia social. A primeira ques-
tdo que deve ser tratada, entretanto, € a flutua-
cdo aleatéria dos indicadores, conseqiiéncia de
eventos raros em pequenas populacoes. A for-
ma mais simples consiste em utilizar as obser-
vacdes das dreas vizinhas — casos e populacao —
para ponderar as taxas das regides com peque-
na populacgdo. A idéia é fazer a estimativa da ta-
xa convergir em direcao a uma média local ou
global. Evidentemente a local é mais adequa-
da, pois preserva a similaridade esperada entre
vizinhos. Cada drea terd suas taxas reestimadas

aplicando-se uma média ponderada entre o va-
lor medido e a taxa média local, sendo este pe-
so inversamente proporcional a populacao da
regido 11. Ao aplicarmos esta corregao as taxas
de regides densamente povoadas, estas nao se-
rdo alteradas.

A Figura 1 mostra o resultado do mapea-
mento das taxas brutas de deteccao de hanse-
niase no periodo 1993-1997 16 e as taxas suavi-
zadas utilizando método bayesiano empirico
17. O peso excessivo que as dreas maiores e me-
nos densas recebiam na inspecao visual, bem
como a grande ocorréncia de dreas com taxa
zero (identificadas com circulo) no mapa sua-
vizado ficam muito bem resolvidos.

A implementagao do método pode ser feita,
atualmente, utilizando-se a biblioteca SPDEP
18 do programa de dominio ptublico R 19. Este
tem grande flexibilidade e permite o ajuste de
diversos modelos utilizados na anadlise espa-
cial, embora exija do usudrio algum dominio da
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Figura 1

Taxas brutas e alisadas de hanseniase. Recife, Pernambuco, Brasil, 1993-1997.

Taxa observada

Deteccdo de hanseniase:
1993-1997

D 0
D 0-2,28
l:‘ 4,63-8,79

. 8,79-144,33

Escala 1:10.000

. 2,28-4,63

Taxa suavizada

Deteccdo de hanseniase
corrigida: 1993-1997

D 1,07-2,27
D 2,27-3,86
|:| 3,86-5,07
. 5,07-7,13
. 7,13-13,59

Escala 1:10.000

Fonte: Souza et al. 16,

linguagem, toda em linha de comando. A for-
ma mais simples de importar os dados para es-
te programa é em texto puro ou por meio da re-
centemente desenvolvida interface entre Tab-
Win e R (http://www.datasus.gov.br/tabwin/
apresent.htm, acessado em 26/Dez/2004).

O maior problema na implementacao € a
construcao da matriz de vizinhancga, que seria
facilmente solucionédvel em ambiente de SIG.
Além disso, se considerarmos que a prépria de-
finicdo de vizinhanca pode variar conforme o
tipo de problema — fronteira comum, mesma
rede de d4gua, menor distancia entre centros
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populacionais, entre outras — aumenta a neces-
sidade de que este tipo de solugao seja imple-
mentado em ambiente SIG.

Regressédo ecolégica

Os modelos mais usuais sdo os denominados
CAR (Conditional Auto Regressive), onde se in-
clui na regressao linear um efeito aleatério
condicionado pela vizinhang¢a. O mesmo pro-
grama (R) e os mesmos problemas de criacao
da matriz de vizinhanca estdo presentes. Entre-
tanto, neste ambiente s6 é possivel estimar a



regressao linear, onde a varidvel resposta pos-
sui distribuicdo normal. Considerando que os
dados sao contagens — casos ou 6bitos da doen-
¢a em estudo - seria mais interessante utilizar
modelos lineares préprios para distribuicao de
Poisson. Além disso, dada a flutuacao aleatéria
dessas contagens, o modelo mais adequado de-
ve considerar simultaneamente a estimativa
dos parametros da regressdo e a estabilizagao
dos indicadores, modelos estes usualmente
ajustados utilizando ferramentas desenvolvi-
das no campo da inferéncia bayesiana.

O exemplo a seguir mostra um modelo de-
senvolvido para identificacao de dreas de sub-
registro de hanseniase em Olinda, Pernambu-
co 20. A idéia surgiu a partir da constatacao de
que, embora houvesse forte (e esperada) corre-
lagao entre taxas de detec¢do de hanseniase e
todos os indicadores de caréncia social, esta
correlacdo desaparecia nas dreas mais caren-
tes. A hipétese, evidentemente, nao era de que
a miséria (mais de 60,0% dos chefes de familia
com renda mensal inferior a um saldrio mini-
mo) fosse fator de protecao para hanseniase,
mas que nessas dareas até mesmo a detec¢do da
doencga estava prejudicada e, conseqiientemen-
te, 0 acesso a assisténcia. Os objetivos do mo-
delo neste estudo sdo: estimar a associacao en-
tre caréncia social e hanseniase, e quantificar
quantos casos seriam esperados nas dreas on-
de se suspeita deteccao deficiente, dirigindo
assim as atividades dos servicos de controle de
hanseniase. A forma de fazer isso utiliza a in-
formacao da vizinhanca, estendendo a idéia
por tréds do alisamento bayesiano: considera-se
que o numero de casos de hanseniase nas areas
com mais de 60,0% de chefes de familia com
renda inferior a um saldrio minimo deve ser
superior ao detectado, e nem o estimador bru-
to (casos detectados por 10 mil habitantes) nem
o estimador com alisamento espacial filtrando
a flutuacao aleatéria expressam o processo da
hanseniase em Olinda. Neste caso, o modelo
estima além dos parametros da regressdo o ni-
mero esperado de casos em cada setor, dado o
valor do indicador e o niimero de casos na vizi-
nhanca.

A Figura 2, baseada nos modelos do artigo
citado 20, porém refeita e adaptada neste traba-
lho visando ao maior didatismo, apresenta no
primeiro quadro o indicador de caréncia so-
cial, e nos dois seguintes o risco relativo de de-
teccdo de hanseniase de cada setor censitdrio:
risco bruto, alisamento bayesiano com corre-
¢do de sub-registro (quadros B e C). No dltimo
quadro sdo destacados os setores onde 0 mo-
delo indica grande ntimero de casos ndo detec-
tados. E interessante observar que com o inicio
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do funcionamento do Programa Satde da Fa-
milia, em Olinda, o nimero de casos detecta-
dos de hanseniase aumentou substancialmen-
te, aproximadamente nas dreas indicadas pelo
modelo.

Evidentemente este tipo de modelagem ain-
da estd bastante distante da prética da epide-
miologia. O uso de inferéncia bayesiana e de
ferramentas de estimag¢do como o MCMC (Mar-
kov Chain Monte-Carlo), atualmente muito co-
muns na literatura estatistica ainda nao € usual
na saude coletiva. Entretanto, a flexibilidade
demonstrada neste exemplo traz muitos bene-
ficios. E importante ressaltar que existe softwa-
re gratuito — neste caso o WinBugs 21 — que per-
mite a modelagem. Os passos necessdrios na
implementacao do modelo vao da entrada de
dados no WinBugs, o processo de modelagem
bayesiana até o retorno ao SIG para interpreta-
cao dos resultados. Do ponto de vista pratico, a
entrada de dados no WinBugs é a etapa que
apresenta maior dificuldade. A informacdo de
vizinhanca entra no programa como uma lista,
onde para cada setor se informa o nimero de
vizinhos e seus cédigos. E um processo demo-
rado e com diversas possibilidades de erros.
Como parte do processo de modelagem baye-
siana, deve-se realizar andlise de convergéncia,
que é facilitada pela existéncia de uma funcao
especifica no R, que importa diretamente a sai-
da do WinBugs. Ao final, os parametros estima-
dos devem ser exportados para o SIG, onde sdo
feitos os mapas, novamente de forma nao au-
tomatizada.

Esse tipo de modelo pode também trazer
contribuicdes interessantes em demografia,
onde freqiientemente as causas de sub-regis-
tros tém forte componente social. Outros as-
pectos como distancia de centros de saide ou
outros servicos potencialmente relacionados
ao assunto em estudo também poderiam ser
incluidos no modelo, caso a ligacdo entre SIG e
programa estatistico fosse mais simples.

Individuos e regides

Neste tipo de modelo busca-se tratar simulta-
neamente aspectos do individuo e aspectos so-
cioambientais, partindo da localiza¢do pontual
da residéncia, e tratando o espago como super-
ficie continua. E um desenho do tipo caso-con-
trole (varidvel resposta binomial), onde as coor-
denadas geograficas dos eventos sao analisa-
das em uma superficie continua (sem divisoes
politico-administrativas) construida por um
kernel 22 como em um modelo aditivo generali-
zado 23. No exemplo a seguir os casos sdo os
Obitos p6s-neonatais e os controles uma amos-
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tra de nascidos vivos retirada do SINASC (Sis-
tema de Informacoes de Nascidos Vivos). Fo-
ram analisadas as seguintes covaridveis: sexo,
peso ao nascer, idade da mae, instrugao da mae,
duracdo da gestacao, tipo de gravidez (Gnica ou
gemelar) e tipo de parto (cesariana ou normal).
Como nosso objetivo ndo é detalhar a técnica
24,25 mas discutir sua importancia e aplicabili-
dade, passaremos direto aos resultados, resu-
midos na Figura 3 e na Tabela 3.

Na Figura 3 sao apresentados: (3A) localiza-
¢do pontual da residéncia de amostra dos nasci-
dos vivos registrados no SINASC; (3B) localiza-
¢ao dos 6bitos infantis (neo-natal e p6s-neona-
tal) do ano de 1998; e (3C) a identificacao de
dreas com risco significativamente maior para a
mortalidade p6s-neonatal (de 28 dias a um ano).
Na Tabela 3, entre os parametros estimados para

Figura 3
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cada covariavel, o peso ao nascer destaca-se co-
mo importante fator de risco para o 6bito e a ins-
trucdo da mae como fator de protecao.

A primeira grande vantagem na utilizacao
desse tipo de modelo é que a localizacdo pon-
tual de ébitos e populacdo a risco (amostra),
quando disponiveis, evita o particionamento
artificial da regido, baseado em critérios politi-
co-administrativos que podem nao ter relacido
com o objeto de estudo. A prépria escolha da
escala do estudo deixa de ser um problema 26.

Além disso, ao usar no modelo as variaveis
individuais, torna-se possivel identificar areas
onde existe um risco maior para os bebés, con-
trolando pelos fatores de risco individuais. Ou
seja, as dreas onde morrem mais criancas, mes-
mo controlando pelo peso ao nascer, idade ges-
tacional e demais fatores conhecidos de risco.

Localizagdo dos dbitos infantis, de amostra de nascidos vivos e mapa de risco. Porto Alegre, Rio Grande do Sul, Brasil, 1998.

Figura 3a) Nascidos vivos

Rio Guaiba

© nascidos vivos (amostra)

Figura 3b) Obitos infantis

Rio Guaiba

Sbitos
+ neonatal

o posneonatal

(continua)
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Figura 3 (continuag&o) Com este modelo é possivel orientar a atuacao

do servico de satide, inclusive na busca de ou-
Localizagdo dos dbitos infantis, de amostra de nascidos vivos e mapa de risco. tros fatores de risco ou protecio nao disponi-
Porto Alegre, Rio Grande do Sul, Brasil, 1998. veis nos sistemas de informacdes de rotina. Es-

tes podem estar no campo da assisténcia a sat-
de, por exemplo na demora a assisténcia ao
parto ou falta de pré-natal adequado. Podem
ainda estar relacionados a condi¢gdes ambien-
tais, falta de saneamento e poluicdo atmosféri-
ca, desencadeando alergias respiratérias e agra-
vando outras condi¢cdes mdrbidas. Mesmo fa-
tores individuais, quando concentrados em dreas
especificas, por exemplo, de imigrantes recém-
chegados, podem ser localizados desta forma,
desencadeando novas investiga¢gdes, com ou
sem o uso de SIG.

Os passos da modelagem incluem o rela-
cionamento dos bancos de mortalidade e nas-
cidos vivos (linkage); o georreferenciamento; o
ajuste do modelo e a visualizacdo dos resulta-
dos. O linkage é um problema geral no uso dos
sistemas de informacdes em satdde. Na grande
maioria dos municipios do pais é grande a difi-
culdade de relacionar os dois bancos — nasci-
mentos e 6bitos — mesmo com auxilio de pro-
grama especializado como RecLink 27. No caso
deste estudo foi utilizado o c6digo atribuido
pelo Centro de Informagdes para a Satude (CE-
DIS) de Porto Alegre. Da mesma forma, o geor-
referenciamento de nascimentos e 6bitos foi
feito utilizando o SIG implantado na prefeitura
— menos de 5,0% dos registros nao foram loca-
lizados, média muito inferior a grande maioria
dos locais, mesmo onde existem sistemas de
cadastramento de logradouros. Nesta etapa é
importante incluir consideracgdes éticas sobre
o uso da coordenada precisa, que permite a
Fonte: Shimakura et al. 24. identificacao da residéncia do cidadao. O ideal

seria um sistema automatizado que incluisse
um “ruido” aleatério nas coordenadas, que
sem impossibilitar o tratamento estatistico im-
pedisse o uso por pessoas desautorizadas das

Figura 3c) Mapa de risco
Pés-neonatal (p = 0,137)

Tabela 3 informag¢des médicas relativas aos cidadaos.
O modelo estatistico pode ser ajustado no
Estimativas dos efeitos de covariaveis para R, apesar da biblioteca (SPATGAM) ainda estar
a mortalidade pds-neonatal. em desenvolvimento. A regressao logistica se-
miparamétrica na estimacao da razdo de den-
Variével Estimativa  p-valor sidades gera uma superficie de risco e permite
a construcao dos contornos de tolerancia, iden-
Intercepto 2,0134 0,0216 ops . e g . .
tificando onde o risco € significativamente di-
Sexo 0,2996 0,1938 £ 1s . . .
ferente da média da regiao, estimativa esta ob-
Peso ao nascer -0,0014 0,0000 . . ~
tida por simulacao 25.
Idade da mae -0,0171 0,3174 . . . = « »”
A etapa final, de visualizacdo do “mapa” de
Instrucdo da mae 0,8031 0,0010 . . . .

i } risco, idealmente deve ser feita no SIG, impor-
Duracgo da gestagao 0.5617 0.1247 tando a matriz resultante do kernel com a su-
Tipo de gravidez 0.9734 0.0745 perficie de risco e as linhas identificando as
Tipo de parto 0.0586 0.8163 areas significativamente diferentes da média

Fonte: Shimakura et al. 24, global (alto e baixo risco) como uma imagem
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raster. Desta forma seria possivel acrescentar
outras camadas de informacao, tais como a lo-
calizacao dos postos e hospitais, permitindo
analisar a distancia as dreas de sobre-risco ou
informacdes das condi¢cdes de saneamento. A
simples identificacdo de bairros e respectivos
responsaveis locais, bem como a discussdo com
as comissdes de gestores ja seria facilitada. No-
vamente a falta de integracdo entre programa
estatistico e SIG é limitante.

Uso de servigos de satde

As aplicacoes de métodos de andlise espacial
em estudos sobre a utilizacdo de servicos de
saude s3o as mais variadas. As técnicas especi-
ficas de andlise de redes, aplicadas, por exem-
plo, na otimizacdo de rotas de ambulancias,
nao serao discutidas aqui. O que abordaremos
é o0 acesso da clientela, avaliando com isso os
condicionantes geograficos e s6cio-economi-
cos, e a propria qualidade do servico prestado.
A investigacdo das desigualdades regionais na
acessibilidade aos servicos de satide tem como
um dos objetivos a definicdo das unidades de
observacao, caracterizadas por incluirem, den-
tro de seus limites geogréficos, a maior parte
dos deslocamentos em busca de atendimento.
Os trabalhos que discutiremos baseiam-se na
andlise de padrdes de origem-destino de pa-
cientes, visando a identificar e medir proprie-
dades que emergem da conexao entre unida-
des e, assim, compreender as caracteristicas
dos fluxos, classificando segundo hierarquia,
volume, direcdo e sentido.

Além disso, destas trajetdrias surgem re-
gides que compartilham servigcos — regides de
abrangéncia ou mercados. RegiGes podem ser
caracterizadas em termos formais, com énfase
na homogeneidade de algum elemento do ter-
ritério, ou funcionais, com énfase nos sistemas
de relagdes funcionais que caracterizam um
sistema territorial integrado. Regides homogé-
neas sao definidas com base em elementos ca-
racteristicos presentes. Neste tipo de regido, é
reduzida a variacdo na densidade ou na inten-
sidade de ocorréncia dos elementos definido-
res no ambito de cada regido. Regides funcio-
nais, por outro lado, sdao delimitadas com base
no movimento e podem exibir grande variacao
na intensidade dos fluxos no seu interior. As re-
lacdes funcionais entre os consumidores em
uma 4area e os fornecedores de bens e servigos
no centro, e as trajetérias no espago geogréfico
envolvidas na obtenc¢ao e fornecimento desses
bens e servicos sao as principais caracteristicas
das regides funcionais 28. A divisdao em dois ti-
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pos polares deve ser considerada a luz das ob-
servacoes de Milton Santos 29 (p. 25), de que
“os arranjos espaciais ndo se dao apenas atra-
vés de figuras formadas de pontos continuos e
contiguos. Hoje, ao lado das manchas, ou por
sobre essas manchas, hd também, constelagdes
de pontos descontinuos, mas interligados, que
definem um espago de fluxos reguladores”.
Analisar as regides segundo o uso, ou aces-
so, dos servicos de satide permite comparar as
diferentes estratégias de obtencao de assistén-
cia, conforme a complexidade do procedimen-
to e as alternativas existentes, bem como a area
de cobertura dos servicos e a responsabilidade
destes sobre a qualidade do servico prestado.

Areas de cobertura

As dreas de cobertura de unidades de satde,
quando sao definidas baseando-se na origem
geografica dos usudrios, podem ser denomina-
das como “mercados” destas unidades. Estes
mercados constituem-se a partir de aspectos
de acesso vidrio e histérico. A Figura 4a mostra
alguns aspectos da malha vidria — principais
rotas de transportes coletivos — do Municipio
de Olinda, bem como a localizacdo dos centros
de satide responséaveis pelo atendimento a han-
seniase 30. Duas unidades de satde sdo locali-
zadas fora dos limites do Municipio, o que da-
da a grande densidade demogréfica e perfeita
continuidade em toda a regido metropolitana
do Recife nao é impeditivo para o deslocamen-
to da populacao.

A Figura 4 (b e ¢) mostra, em dois periodos
(1991-1995 e 1996-2000), os mercados dessas
unidades, considerando apenas os dominan-
tes, ou seja, as dreas onde mais de 50,0% do
atendimento € feito por uma determinada uni-
dade. Pode-se observar a mudanca ocorrida na
década, com a maior participa¢do das unida-
des locais (Peixinhos e Sao Benedito) em perio-
dos mais recentes. A importancia deste tipo de
andlise é grande, permitindo qualificar o aten-
dimento realizado pelos servicos, avaliar os re-
sultados dos investimentos em treinamento,
expansdo de rede com o programa de satide da
familia, entre outros.

Os procedimentos para esta anadlise sdo re-
lativamente simples, mas, novamente, muito
trabalhosos pela falta de integracao entre SIG e
pacote estatistico. Como Olinda nao dispoe de
SIG com informacdes de arruamento, o georre-
ferenciamento somente foi possivel para setor
censitdrio, utilizando na modelagem as coor-
denadas do centréide.

Tendo exportado os dados georreferencia-
dos para o R, estima-se a superficie da densi-
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Figura 4

(a) Principais corredores da rede viaria e localizagédo dos postos e centros de satde
que atendem a hanseniase; (b) e (c) evolugdo de areas de dominio de atendimento
segundo unidades de satde. Olinda, Pernambuco, Brasil, em dois periodos:
1991/1995 e 1996/2000.

Figura 4a

Mirueira

Séo Benedito
Referéncia Distrito 2

Barros Barreto
Referéncia Distrito 1

Peixinhos

CISAN \{:]

vias de 6nibus

limites municipais e de distritos

(continua)

dade de ocorréncia de casos de hanseniase ca-
dastrados em cada unidade, utilizando a mes-
ma funcao kernel descrita anteriormente. Para
definir dominio de mercado, calculou-se, para
cada célula da grade de estimacao, as propor-
¢oes de atendimento correspondentes a cada
unidade, tomando como unidade dominante
aquela responsével pela maior intensidade es-
timada.

Como um dos objetivos da defini¢ao das
dreas de dominio € reestimar os indicadores do
programa de controle de hanseniase em cada
area, visando a andlise dos mercados e a ava-
liacao de qualidade de servigos, as matrizes
com a superficie estimada foram devolvidas ao
SIG (como imagem raster), sendo entao vetori-
zadas de forma a permitir a sobreposicao das
camadas relativas a setores censitdrios, com
dados de populacdo e s6cio-econémicos, ar-
ruamento e trajetérias de transportes coletivos.

Mais uma vez, a grande dificuldade encon-
tra-se na falta de integracao entre programa es-
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tatistico e SIG. Além disso, a vetoriza¢do nao é
trivial no programa utilizado.

Redes

O estudo de redes baseia-se no conceito de flu-
xo de pacientes entre dreas, municipios, bair-
ros ou regides. Cada unidade de 4rea é um no6
da rede, que recebe e/ou envia pacientes para
outros noés. Todas as unidades geogréficas de
andlise, neste caso os municipios, sdo ordena-
das utilizando algum indicador pertinente, por
exemplo, oferta de leitos, gasto total em satide,
ou procedimentos oferecidos segundo comple-
xidade. Em funcao de hierarquia estabelecida
os fluxos de pacientes sdo classificados em:
hierdrquico ascendente, contra-hierdrquico
descendente e transversal 31.

No exemplo em estudo, analisou-se o fluxo
do municipio de residéncia dos pacientes in-
ternados pelo SUS (Sistema Unico de Satide) e
o municipio onde se localiza o hospital. A hie-
rarquia entre os municipios foi definida pelo
custo total das internacdes realizadas no mu-
nicipio, sendo considerados ascendentes os
fluxos entre municipios quando os pacientes
se deslocam na dire¢ao do municipio que tem
maior gasto total. Utilizou-se os 39 procedi-
mentos médicos mais freqiientes e responsa-
veis por 61,3% do total das internagoes custea-
das pelo SUS no ano 2000 28.

A Figura 5 apresenta a rede entre municipios
de niveis 1, 2 e 3, determinada pelo fluxo de
atendimentos. Nas internac¢des bdsicas no Brasil
existem apenas dois centros de nivel 1 (o topo da
rede): Sdo Paulo e Porto Alegre. A rede comanda-
da por Porto Alegre € restrita a drea do Rio Gran-
de do Sul, e todos os outros estados estao liga-
dos, direta ou indiretamente, a Sdo Paulo. A mais
extensa das redes de nivel 2 é a de Goiania que
conta com 130 centros de nivel 3, dos quais
70,0% nao estabelecem ramificacado prépria, e
nela estdo as capitais estaduais abaixo do nivel 3.

A fonte dos dados foi o sistema de informa-
coes hospitalares STH-SUS. A construcdo da
matriz origem-destino foi feita em SAS®, dado
o nimero de municipios (mais de 5 mil), mas
em estudos mais localizados pode ser feita no
TabWin, programa desenvolvido pelo DATA-
SUS, cuja nova versao incorpora algoritmos de
visualizacao de fluxos origem-destino (http:
/ /www.datasus.gov.br/tabwin/apresent.htm,
acessado em 26/Dez/2004). Para a classificacao
dos fluxos e identificacao foi utilizado progra-
ma também gratuito, disponivel na Internet 31.
Para cada municipio, identifica-se aquele hie-
rarquicamente superior que interna a maioria
dos pacientes, o superior imediato é identifica-



do, e este arquivo, devolvido ao SIG, permite
desenhar as ligagdes entre municipios. O pro-
blema maior mais uma vez estd nas passagens
entre programas e na falta de procedimentos
que automatizem as transferéncias, e a possi-
vel introdugao de erros entre as etapas.

Comentaérios finais

Os problemas aqui discutidos permitem esti-
mar a importancia da aplicacdo de técnicas de
andlise espacial no campo da satide coletiva,
identificar as principais dreas de estrangula-
mento na disseminac¢do da tecnologia, além de
apresentar a contribuicdo de pesquisadores
brasileiros no cendrio internacional. Evidente-
mente, algumas técnicas seriam dificilmente
aplicaveis por secretarias de satide na sua roti-
na, outras, entretanto, nao apresentam dificul-
dade tedrica maior. E ao menos poderiam ser
usadas pelas agéncias reguladoras, por exem-
plo, a Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitdria,
pela Secretaria de Vigilancia em Satde ou em
algumas secretarias estaduais e municipais de
satide melhor aparelhadas. O problema maior
ndo estd na técnica em senso estrito, mas nas
dificuldades de construcao dos indicadores,
matrizes de vizinhanca e interface entre paco-
tes estatisticos e SIG. E, ainda mais importan-
te, no ainda pequeno dominio das técnicas ne-
cessdrias e na troca limitada entre os diversos
profissionais que podem contribuir para a
construgdo deste conhecimento. Vale chamar a
atenc¢ao para recentes iniciativas que permi-
tem integrar os programas TabWin e R, que
amplia imensamente a capacidade de anadlise
de dados do TabWin, e o lancamento, em de-
zembro de 2004, de versao do TerraView (http://
www.dpi.inpe.br/terraview/index.php, acessa-
do em 28/Dez/2004), um SIG com recursos de
consulta e andlise de dados espaciais, incluin-
do mapas bayesianos.

Neste trabalho nao abordamos diversos ou-
tros problemas onde métodos de anédlise espa-
cial sdo imprescindiveis. Deteccdo de cluster
espaco-temporais e modelagem ambiental sao
dreas de grande desenvolvimento, cabendo-
lhes um espaco exclusivo. O uso de imagens de
satélite tem enorme potencial para a saide na
estimacao de 4reas de expansao urbana desor-
denada e identificacdo de suscetibilidade a
ocupacao vetorial 32. Entretanto, o diagnéstico
nestas abordagens é provavelmente semelhan-
te: mesmo que as técnicas ja estejam bem re-
solvidas do ponto de vista da modelagem, sua
implementacdo no dia-a-dia dos pesquisado-
res da drea da satide é pouco amistosa.
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Figura 4 (continuagao)

(a) Principais corredores da rede viéria e localizagdo dos postos e centros de satde
que atendem a hanseniase; (b) e (c) evolugdo de areas de dominio de atendimento
segundo unidades de salde. Olinda, Pernambuco, Brasil, em dois periodos:
1991/1995 e 1996/2000.

Figura 4b i
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Figura 4c
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Fonte: Lapa 30.
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Figura 5

Rede assistencial entre municipio de residéncia e municipio de internagao. Brasil, 2000.
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Fonte: Oliveira et al. 28,
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O ponto principal deste trabalho foi apre-
sentar aplicagdes substantivas na satide publi-
ca, visando a estimular a discussao sobre im-
plementacao de interfaces e “didlogo” verda-
deiramente amistoso entre programas e com o
usudrio. Além disso, cabe lembrar que a finali-
dade social tltima dos trabalhos na satde co-
letiva deve ser um estimulo, sempre que possi-

Resumo

Estudos mostram que a localizagao espacial dos even-
tos em satide e os Sistemas de Informagoes Geogrdficas
(SIG), tém papel destacado e vém se tornando mais
freqiientes na literatura da drea de satide ptblica. En-
tretanto, os métodos e software necessdrios ao apro-
fundamento desta abordagem ainda apresentam li-
mitagoes devido a dificuldade de uso e desconheci-
mento dos pesquisadores e profissionais da drea. O ob-
Jjetivo deste trabalho é apresentar algumas aplicagoes
exemplares de métodos voltados para a andlise de pa-
droes espaciais de eventos em satide, discutindo van-
tagens, desvantagens e aplicabilidade dos modelos
propostos, particularmente no campo dos estudos eco-
légicos e na andlise do uso de servigos de satide, além
de sistematizar o estado da arte da utilizagdo de me-
todologias de andlise espacial na satide publica.

Andlise Espacial; Sistemas de Informagdo Geogrdfica;
Literatura de Revisdo
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vel, ao desenvolvimento de softwarelivre, onde
parta da prépria comunidade de usudrios as
idéias e demandas que dao rumo aos progra-
mas. Esperamos que a discussao destes temas
contribua na construcdo desta proposta: me-
lhor tecnologia, mais democracia na dissemi-
nac¢do da informacao, mais satde.
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