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RESUMO

O objetivo deste trabalho € descrever o estado da arte da integracdo entre Sistemas de Informacao
Geografica (GIS) e Modelos Inferenciais Bayesianos. Para isto, aborda a natureza dos GIS e da
andlise espacial de dados, em especial, a andlise estatistica de dados espaciais, inserindo neste
contexto os Modelos Inferenciais Bayesianos. Por fim, analisa o que ja € possivel em termos de
integracdo entre GIS e Modelos Bayesianos, apontando lacunas a serem preenchidas.
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1 — Introducao

A integracdo entre os Sistemas de Informacdo Geogréfica (GIS) e a Andlise Espacial ¢ um assunto
bastante discutido em ambas as comunidades. Uma procura com estes termos nos mecanismos de
busca por livros e artigos na Internet leva a uma quantidade gigantesca de documentos. A
importancia da Andlise Espacial, em especial, da Anélise Estatistica de Dados Espaciais, tem sido
amplamente reconhecida na comunidade de GIS'.

Paralelamente a estas discussoes, os modelos Bayesianos vém ocupando um espago cada vez
maior na andlise estatistica de dados. Em 1991, foi inaugurada a Bayesian Statistical Science
Section dentro da American Statistical Association (ASA) e, em janeiro de 2005, aconteceu a
International Workshop/Conference on Bayesian Statistics and its Applications (IWCBSA), que
tinha como um dos tépicos a Estatistica Espacial e Ambiental. Este crescimento também ser
constatado pelo considerdvel nimero de publicacdes de trabalhos com anélise Bayesiana de dados
nos periddicos das mais diversas areas do conhecimento.

Entre os que trabalham com dados espaciais, o apelo da alternativa Bayesiana nao poderia ser
menor, principalmente para resolver problemas onde a Estatistica Classica ndo consegue solucdes
satisfatorias, como, por exemplo, no caso de mapeamento de taxas em pequenas dreas. Somente
para exemplificar, uma busca por artigos foi feita no PubMed, biblioteca que congrega uma base de
dados com os principais jornais da drea biomédica, e em algumas revistas selecionadas®. As
palavras utilizadas foram “spatial”, “space-time”, “epidemiology” e “bayesian” combinadas com as
expressoes “bayesian model” e ‘“hierarchical model” e suas variacdes e adaptacdes. Esta busca
gerou 121 registros entre 1995 e 2005, niimero que certamente subestima a verdadeira quantidade
de trabalhos que fazem uso de dados espaciais e técnicas Bayesianas publicados neste periodo. Uma
pequena amostra destes trabalhos pode ser encontrada na secdo de referéncias deste trabalho

(marcadas com *)

' Exemplos de alguns encontros recentes para a discussio sobre a integragdo entre GIS e Analise Espacial:

- Conferéncia GIS and Spatial Analysis da IAMG (International Association of Mathematical Geology), em junho de
2005.

- StatGIS 2003 : Interfacing Geostatistics, GIS and Spatial Databases — Setembro de 2003.

- Reunido do CSISS: Specialist Meeting on Spatial Data Analysis Software Tools, em maio de 2002.

- Reunido da American Statistical Association Spatial Statistics: Integrating Statistics, GIS, and Statistical
Graphics, em outubro de 2001.

- GISDATA Specialist Meeting on GIS and Spatial Analysis, em dezembro de 1993.

* Algumas revistas com trabalhos de Andlise Estatistica de Dados Espaciais: International Journal of Geographical
Health, Geographical Analysis, Environmental and Ecological Statistics, Mathematical Geology ,Envirometrics ,
Journal of Statistical Inference and Planning, Journal of Royal Statistical Society — Serie C (Applied Statistics) e
periddicos publicados pela ASA. Algumas buscas foram limitadas ao periodo de 2000 a 2005.



Os Sistemas de Informacdo Geografica sdo uma importante ferramenta para lidar com dados
espaciais, assim como o método Bayesiano ¢ uma poderosa técnica para andlise de dados. Deste
modo, a integracdo entre os dois deveria ser assunto de interesse nas comunidades de Sistemas de
Informacgdo Geografica e de Andlise Espacial. No entanto, ndo sdo muitas as evidéncias de que haja
preocupacio especifica com este topico atualmente, o que pode ser devido ao fato de que o foco das
discussdes esteja na Andlise Espacial como um todo.

Este trabalho visa a preencher esta lacuna, descrevendo o estado da arte da integracdo entre
Sistemas de Informacdo Geogrifica e Modelos Inferenciais Bayesianos. Para isto, o texto foi
estruturado em secdes, as quais sdo descritas a seguir. Na Secdo 2, sdo apresentadas algumas
defini¢es de Sistemas de Informac¢do Geografica e seus modelos de dados, assim como um breve
histérico de sua evolugdo e alguns dos softwares atuais que consideramos importantes na integracao
com modelos Bayesianos. A Secdo 3 apresenta o conceito de Andlise Espacial, com enfoque
especial na Andlise Estatistica de Dados Espaciais. Na Secdo 4, é feita uma breve introdugao as
idéias da Estatistica Bayesiana, situando a aplicacdo de seus modelos inferenciais em cada uma
areas da Estatistica Espacial explicitadas na secdo anterior. A Se¢do 5 discute os tipos de integracao
entre os softwares de Sistemas de Informagdo Geogréfica e os de Andlise Estatistica de Dados
Espaciais atualmente existentes, destacando o que ha em termos de integracdo entre Sistemas de
Informacdo Geografica e Modelos Inferenciais Bayesianos. Finalmente, na Secdo 6, sdo feitas as

consideracdes finais sobre o tema.

2 — Sistemas de Informacao Geografica (GIS)

Um Sistema de Informacdo Geogréfica (GIS) pode ser definido como um conjunto poderoso de
ferramentas para coletar, armazenar, recuperar, transformar e apresentar dados espaciais sobre o
mundo real (Burrough, 1986). A esta definicao, Goodchild (1987) acrescenta a func¢io de analisar a
informacdo geografica, observando que o elemento que distingue um GIS dos outros tipos de
sistemas que lidam com dados espaciais € sua énfase na andlise. Estas sdo visdes de GIS como um
produto, pois o termo pode significar também uma inddstria, uma tecnologia e uma ciéncia (Reader,
1995)

H4 dois modelos de dados fundamentais para representar o componente espacial da
informag@o geogrifica: o modelo vetorial e o modelo matricial (Fischer et al., 1996). O modelo
vetorial enxerga o espaco geografico como uma colecdo de objetos que podem ser representados
como pontos, linhas ou poligonos. Numa determinada escala, por exemplo, os estados de um pais

podem ser representados como poligonos e suas capitais, como pontos.



O segundo modelo subdivide o espaco em campos, que podem ser modelados de diferentes
maneiras, como, por exemplo, uma grade de células (pixels) numa imagem de satélite, uma grade
de pontos regularmente espacados no modelo de elevacdo digital, um conjunto de poligonos néo-
sobrepostos em um mapa de solos ou isolinhas digitalizadas em um mapa de contorno.

Enquanto o modelo vetorial é mais utilizado nas dreas de ciéncias sociais e epidemiologia, o
modelo de campos € mais comum nas ci€ncias ambientais (Fischer et al., 1996).

Camara e Monteiro (2004) fazem uma extensa exposicao do problema de representar 0 mundo
real no ambiente computacional de um GIS, trazendo a discussdao o “paradigma dos quatro

universos”.

2.1 - Evolucao do GIS

O surgimento dos primeiros Sistemas de Informacdo Geogréfica foi motivado pela necessidade de
processar computacionalmente informagdes cartograficas ja disponiveis em papel (Goodchild,
2000; Burrough, 1998). Na década de 60, foi construido o Canada Geographic Information System,
considerado o primeiro GIS. Paralelamente, o U. S. Bureau of the Census, 6rgdo americano
responsavel pelo censo, construiu um sistema de informacao geogréfica rudimentar para processar e
tabular os dados de agregacdo espacial do censo de 1970 (Goodchild, 2000).

Em 1982, o U.S. Army Corps of Engineers Construction Engineering Research Laboratory
(CERL) iniciou desenvolvimento de um sistema de informagdo geografica para auxiliar no
gerenciamento de instalacdes militares, 0 GRASS (Geographic Resources Analysis Support System)
(Mitasova e Neteler, 2004) (http://grass.baylor.edu/). Este ¢ um sistema de cddigo aberto e
atualmente suporta os formatos vetorial e matricial. Seu desenvolvimento fomentou a criacdo da
Open GRASS Foundation (OGF) que, mais tarde, se tornou o Open GIS Consortium (OGC), cuja
missdo € “disponibilizar abertamente especificacoes de interfaces espaciais para uso global”

(http://www.opengeospatial.org/).

Atualmente, existe uma variedade de GIS de distribuicdo gratuita desenvolvidos para
aplicacdes gerais e também para as mais especificas (http://freegis.org/).

Os primeiros GIS comerciais surgiram no final da década de 70. Com a queda do preco dos
computadores no inicio dos anos 80, estes sistemas puderam ser adquiridos por universidades,
corporacdes e agéncias governamentais regionais. Hoje, a industria do GIS € multibiliondria. As
aplicacoes de GIS estdo presentes em quase todas as disciplinas que lidam com dados
geograficamente referenciados, desde as ci€ncias atmosféricas, passando pela epidemiologia até a
criminologia e histéria (Goodchild e Haining, (2004). Entre os GIS comerciais, destacam-se os da

familia ArcGIS (ArcInfo e ArcView) e o IDRISI.



No Brasil, o desenvolvimento dos primeiros GIS teve inicio na década de 80, com iniciativas
académicas e comerciais. No setor académico, destaca-se o SAGA (Sistema de Analise Geo-

Ambiental), desenvolvido pelo Laboratério de Geoprocessamento do Departamento de Geografia

da UFRJ (http://www.lageop.ufrj.br/saga/). Em 1992, o Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
(INPE) comecou o desenvolvimento do Sistema de Processamento de Informagdes
Georreferenciadas (SPRING) (Camara et al., 2002). O SPRING € um GIS gratuito e esta disponivel
na Internet desde 1996 (www.dpi.inpe.br/spring).

Com base na experiéncia do SPRING, seus autores estdo construindo a TerraLib, uma

biblioteca de classes de cddigo aberto para desenvolvimento de aplicacdes de GIS

(www.terralib.org). Até o momento, uma das mais importantes aplicacdes da Terralib é o software
TerraView, um GIS gratuito e de c6digo aberto (http://www.dpi.inpe.br/terraview). O TerraView
trabalha com dados vetoriais e matriciais, permitindo a visualiza¢do de dados geograficos, consultas
espaciais e andlises estatisticas (Camara et al., 2002).

Em adi¢do a sua importante fun¢cdo de gerenciar dados espaciais, os Sistemas de Informacao

Geogréfica representam uma base sélida para a Anédlise Espacial (Goodchild e Haining, 2004).

3 - Analise Espacial

O conceito de Andlise Espacial € definido com enfoques diferentes por diversos grupos de
autores, mas com um ponto em comum: a utilizacdo ou nao de técnicas estatisticas define dois
campos de estudo dentro da Andlise Espacial.

Bailey e Gatrell (1995) chamam a atencdo para a distin¢do entre Andlise Espacial e Andlise de
Dados Espaciais. Ambas as andlises utilizam dados geograficamente referenciados. Contudo, a
Andlise de Dados Espaciais envolve dados observacionais, com o objetivo de entender, explicar e
predizer estes fendmenos, enquanto a Andlise Espacial também lida com outros problemas como,
por exemplo, minimizagdo de custos de transporte, localizagdo 6tima de infra-estrutura e problemas
de rota, cuja soluc@o envolve técnicas matemadticas de otimizacdo. Também para Fischer et al.
(1996), Andlise Espacial é mais do que Andlise Estatistica de Dados Espaciais. Em seu trabalho, os
autores identificaram duas principais areas de estudo: Modelagem Espacial e Andlise Estatistica de
Dados Espaciais.

A Modelagem Espacial inclui uma ampla diversidade de modelos deterministicos e
estocdsticos utilizados nas ciéncias ambientais, sociais € de economia regional, entre outras. Os
modelos deterministicos utilizam leis fisicas conhecidas, enquanto a abordagem estocdstica utiliza a
teoria das probabilidades para descrever processos como erosdo, movimento de reservatorios

aqiifferos subterraneos e absor¢ao de poluentes, por exemplo.



Na 4rea de Andlise Estatistica de Dados Espaciais (AEDE), Fischer et al. (1996) identificaram

quatro grandes sub-dreas nas quais a prética atual de GIS pode se fortalecer:

1)
2)

3)

4)

Amostragem de objetos no banco de dados e escolha da escala de anélise adequada;
Compatibilizacdo de dados coletados na mesma area de estudo, porém em conjuntos de
zonas diferentes, visando a comparagao de varidveis;

Andlise exploratdria de dados espaciais, incluindo a procura por caracteristicas dos dados
tais como tendéncias, valores discrepantes (outliers), padrdes e associacdes espaciais;
Andlise inferencial de dados espaciais, que diz respeito a estimacdo de parametros de

modelos e teste de hipdteses baseado em certas suposi¢oes.

As duas tultimas sub-dreas englobam técnicas que freqiientemente sdo chamadas de Estatistica

Espacial. Bailey e Gatrell (1995) dividem a Estatistica Espacial em quatro grandes dreas, de acordo

com o tipo de dado analisado:

Y

2)

3)

4)

Andlise de processos pontuais, na qual a localizacdo do ponto € o componente aleatorio,
com a existéncia ou ndo de observacOes associadas a este ponto. Exemplo: estudo da
segregacgao espacial entre os individuos masculinos e femininos de uma espécie de planta a
partir do mapeamento da posicao destes individuos (Marques et al., 2002);

Andlise de dados espacialmente continuos (Geoestatistica), na qual a localizagdo do
ponto € fixa (conhecida) e o componente aleatério sd@o as observacdes feitas neste ponto.
Exemplo: estudo da emissao de enxofre numa regiao a partir de medicao em determinados
locais (Host, 1999);

Andlise de dados de area, na qual as observagGes (componente aleatério) estao associadas
a uma darea (poligono). Alguns autores denominam este tipo de dado como dado de bloco
(Gelfand et al, 2001). Exemplo: estimagdo de taxas de uma doenga nos distritos sanitarios
de uma cidade (Assuncao et al., 2001);

Andlise de dados de interacao espacial, que consiste no estudo dos fluxos a partir de um
conjunto de origens para um conjunto de destinos e, portanto, estd relacionada a pares de
pontos ou pares de dreas. Estes fluxos podem ser pessoas ou bens de consumo, por

exemplo (Bailey e Gatrell, 1995).

A Figura 1 mostra o esquema de classificacdo das dreas da Andlise Espacial, combinando-se

as defini¢des de Fischer et al. (1996) e Bailey e Gatrell (1995).



Analise Espacial

Modelagem Andlise Estatistica de
Espacial Dados Espaciais
[
| | | |
Amostragem Compatibilizagao Andlise Andlise
Exploratéria Inferencial

Estatistica Espacial

Processos Dados Dados de Dados de
Pontuais Espacialmente Area Interacao
Continuos Espacial

Figura 1 — Campos da Anélise Espacial e da Anélise Estatistica de Dados Espaciais identificados por
Fischer et al. (1996) e as dreas da Estatistica Espacial identificadas por Bailey e Gatrell (1995).

Cabe ressaltar aqui que existe uma certa confus@o entre os termos Geoestatistica e Estatistica
Espacial na literatura de Analise Espacial. Alguns textos falam dos dois conjuntos de técnicas como
se fossem excludentes, ou ainda incluem técnicas de andlise de dados que nao sao os espacialmente
continuos na defini¢do do termo Geoestatistica. Isto pode ser devido a grande popularidade das
técnicas de Geoestatistica, principalmente no meio em que foram criadas, a Geologia. Este € o
termo consagrado para denominar o conjunto de ferramentas estatisticas aplicadas as Geociéncias,
assim como o termo Bioestatistica € utilizado na drea Biomédica. No entanto, convém lembrar que
o tipo de dado espacial com o qual lida a Geoestatistica é apenas um dos tipos de dados espaciais,
ou seja, a Geoestatistica ¢ uma das dreas da Estatistica Espacial, como bem estabelece Bailey e
Gatrell (1995) e Cressie (1993).

Os Modelos Bayesianos podem ser utilizados como método de inferéncia nas técnicas de

Estatistica Espacial. Sendo assim, este texto dard maior énfase a esta parte da Andlise Espacial.



4 - Modelos Inferenciais Bayesianos

O objetivo da Inferéncia Estatistica € estimar parametros de uma certa populagdo e/ou testar
hipdteses sobre eles. Uma populacdo pode ser o conjunto de valores de temperatura de uma regiao,
por exemplo, e um parametro pode ser uma média, uma proporcao ou um coeficiente de regressao.
Geralmente, a populacdo nao pode ser inteiramente estudada, devido ao seu tamanho, dificuldade de
acesso ou de medi¢do. Nestes casos, recorre-se a uma amostra desta populacao.

Para a Inferéncia Cléssica, toda informacao sobre o parametro a ser estimado estd contida na
amostra. O modelo probabilistico € estabelecido sobre os dados amostrais, imaginando-se
conhecidos os parametros. Este modelo € o que se chama Fun¢do de Verossimilhanca, uma funcao
escrita em termos dos dados e dos parametros. O método de estimag¢do conhecido como Método da
Miéxima Verossimilhanca consiste em encontrar os valores dos parametros que maximizam a
funcdo de verossimilhanga estabelecida com aqueles dados amostrais. Isto é, observada a amostra,
quais os valores dos parametros tornam mais provaveis os dados coletados? Estes valores sao
chamados estimativas de méaxima verossimilhanga. A estas estimativas; podem ser associados
intervalos de confianga, expressando a incerteza embutida no processo de estimacao.

Na Inferéncia Bayesiana, nem toda informag¢do sobre o parametro vem da amostra. Parte dela
estd contida na amostra e € expressa através da funcdo de verossimilhanca. Outra parte reside num
conhecimento a priori sobre o parametro (antes de se conhecer dados) e pode ser expressa através
de uma distribuicdio de probabilidade, a chamada distribuicio a priori do parametro, ou
simplesmente, priori do pardmetro. O peso de cada informacdo, amostral ou da priori, € regulado
através de quao informativa é a distribuicdo a priori atribuida ao parametro. As duas partes da
informacdo sd@o combinadas com o auxilio do Teorema de Bayes (Bayes, 1763), resultando na
distribuicdo a posteriori do parametro. Esta distribui¢do € utilizada nas inferéncias sobre o
parametro. De posse da distribui¢do do parametro conhecidos os dados (a posteriori), € possivel
calcular probabilidades, percentis, média, entre outras propriedades.

A distribui¢ado a priori dos parametros de interesse também depende de outros parametros, 0s
hiperparametros, denominados assim para serem diferenciados dos parametros principais. A estes
hiperparametros, podem ser atribuidos valores ou outras distribuigdes a priori, as chamadas
hiperprioris. Este processo continua at¢é um nivel em que valores sdo atribuidos aos
hiperparametros. A referéncia a este processo como Modelagem Hierdrquica é bastante comum.

Se existe nenhum ou pouco conhecimento a priori sobre o pardmetro, costuma-se expressar
esta ignorancia através da atribuicdo de uma distribuicdo a priori conhecida como priori vaga, na

qual a variancia é grande, deixando um amplo dominio para a variacao dos valores do parametro.



Uma das abordagens para lidar com os pardmetros ou com os hiperparametros € estima-los
usando os dados da amostra. Esta abordagem é conhecida como Bayesiana Empirica, na qual sdao
obtidas estimativas pontuais do parametro e de sua varidncia. Isto diferencia a abordagem
Bayesiana Empirica da chamada Bayesiana Completa, na qual a distribui¢do a posteriori do

parametro € obtida de forma completa.

4.1 - Evoluc¢ao dos Modelos Inferenciais Bayesianos

Os métodos Bayesianos datam de 1763, quando o reverendo Thomas Bayes publicou seu artigo
original, explicitando a relagdo hoje conhecida como Teorema de Bayes. As técnicas Bayesianas
geraram algum interesse em Laplace, Gauss e outros cientistas no século 19, mas foram ignoradas
pelos estatisticos do comec¢o do século 20. Os chamados cléssicos ou frequentistas argumentavam
que os métodos Bayesianos s6 poderiam resolver problemas simples, onde a distribuicdo a
posteriori pudesse ser escrita analiticamente. Isto exigia a escolha de distribuicdes a priori muitas
vezes convenientes e, por isto, nem sempre representantes do verdadeiro pensamento do analista.
Além disto, problemas mais complicados requereriam modelos mais complexos e, assim, o cédlculo
de integrais também mais complicadas (Carlin e Louis, 1996).

Na década de 80, com o advento de computadores mais rdpidos e mais baratos, a andlise
Bayesiana de dados pdde avancar e eliminar as restrigdes sobre prioris € modelos. Os métodos de
integracdo de Monte Carlo tornaram-se populares entre os Bayesianos, assim como os métodos
iterativos de Monte Carlo, entre eles, o Markov Chain Monte Carlo (MCMC). As técnicas de
MCMC permitem a geragdo de cadeias de Markov, que podem ser definidas como processos
descrevendo trajetérias onde quantidades sucessivas sdo descritas probabilisticamente de acordo
com o valor de seu predecessor imediato (Gamerman, 1997). Em muitos casos, estes processos
tendem a um equilibrio e as quantidades limites seguem uma distribui¢do probabilistica que nao
varia mais (distribuicdo de equilibrio). As técnicas MCMC possibilitam a simulacdo de uma
distribuicao através da sua incorporacao como distribui¢cdo de equilibrio de uma cadeia de Markov,
simulando desta cadeia até que ela atinja seu equilibrio. Neste estado, os valores da cadeia de
Markov podem ser vistos como uma amostra de valores (correlacionados) da distribui¢do a
posteriori conjunta dos parametros. De posse desta amostra, pode-se calcular médias, medianas,
percentis, probabilidades, enfim, qualquer propriedade desejada da posteriori. O algoritmo de
Metropolis-Hastings (Hastings, 1970) e o Gibbs Sampler (Geman e Geman, 1984; Gelfand e Smith,
1990; Casella e George, 1992) sdo os métodos mais utilizados para geracdo das cadeias de Markov.

O programa BUGS (Bayesian Inference Using Gibbs Sampler) e sua versdo para Microsoft

Windows (WinBUGS) (Lunn et. al, 2000) sdo os mais conhecidos softwares para andlise Bayesiana
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de dados. Estes programas sao gratuitos e muito bem documentados, com um manual repleto de

exemplos e uma lista de discussdo bastante ativa na Internet (http://www.mrc-bsu.cam.ac.uk/bugs).

No BUGS (WinBUGS), € preciso fornecer o modelo probabilistico para a fungdo de
verossimilhanga e também para a distribuicao a priori de cada parametro e hiperparametro (Figura
2a). A entrada de dados utiliza um formato semelhante ao utilizado pelo software estatistico R. O
BUGS entdo fornece as cadeias de valores simulados, no tamanho especificado pelo usudrio. Estes
valores podem ser usados nos diagnésticos de convergéncia das cadeias, que podem ser feitos nos
softwares CODA (Convergence Diagnostic and QOutput Analysis) e BOA (Bayesian Output
Analysis), disponiveis na pagina do BUGS. Medidas-resumo como média, mediana e percentis,
para cada parametro, também sdo fornecidas.

Outro software disponivel para andlise Bayesiana de dados € o BayesX, que tem distribui¢do

gratuita na Internet e roda sobre a plataforma MicroSoft Windows (http://www.stat.uni-

muenchen.de/~bayesx/bayesx.html). O BayesX foi criado para lidar com modelos de regressdao

complexos e funciona no modo “linha de comando” (Figura 2b). A entrada de dados pode ser feita
através da leitura de tabelas em formato texto.

Com o avango na andlise Bayesiana de dados proporcionada pelos métodos MCMC,
pesquisadores em diversas dreas do conhecimento foram encorajados a incorporar as técnicas
inferenciais Bayesianas na andlise de seus problemas, entre eles, os que utilizam dados

georreferenciados.

4.2 Modelos Inferenciais Bayesianos e Analise Estatistica de Dados Espaciais

Tendo em mente a divisdo da Estatistica Espacial estabelecida por Bailey e Gatrell (1995), os
modelos que utilizam dados de drea foram os que primeiro se beneficiaram do uso de técnicas
Bayesianas. Um dos primeiros trabalhos utilizando estes métodos foi o de Tsutakawa et al. (1985),
no qual os autores estimaram taxas de mortalidade por cancer através do método Bayesiano
empirico. Em 1989, Clayton abordou o uso modelos Bayesianos hierdrquicos (abordagem
completa) em epidemiologia descritiva. Com base nestes e em outros trabalhos, Bernardinelli e
Montomoli (1992) fizeram a comparacdo entre métodos Bayesianos empiricos e completos na
andlise da variagdo geogrédfica de risco de doencgas, utilizando o método MCMC nas anélises
Bayesianas completas. Desde entdo, os modelos Bayesianos para andlise de dados de drea tornaram-
se muito populares, principalmente entre os pesquisadores que lidam com mapeamento de taxas.
Para citar apenas alguns trabalhos, diversificando os anos e as fontes de publica¢do, temos Clayton
e Kaldor (1987), Heisterkamp et. al. (1993), Smith et al. (1995), Reis e Assun¢do (1996), Rytkonen
et al. (2001), Johnson (2004) e Yang et al. (2005). Uma das razdes para esta popularidade estd no
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fato de que os métodos Bayesianos permitem a estimacdo de taxas para pequenas dreas sem a
grande instabilidade presente nas estimativas cldssicas. Em 2000, Cressie et. al. fizeram uma
revisdo dos modelos utilizados na andlise Bayesiana hierdrquica de dados de area, abordando
modelos espago-temporais e estimacao de taxas extremas.

Considerando dados espacialmente continuos, em 1986, Kitanidis publicou um trabalho sobre
andlise Bayesiana da incerteza na estimacdo de parametros em funcdes espaciais. Neste trabalho, o
autor mostrou que a krigagem ordindria e a universal, principais técnicas para andlise de dados
espacialmente continuos, podem ser vistas como técnicas de predi¢do Bayesiana onde existe uma
ignorancia a priori sobre os parametros da superficie de tendéncia (atribui¢io de prioris vagas para
a média da superficie). Omre (1987) explicita o termo krigagem Bayesiana, discussdo que continua
em Omre (1989), trabalho no qual o autor utiliza o0 método Bayesiano empirico. Diggle et al (1998)
fazem uma revisdo dos métodos de krigagem para dados gaussianos e propdem um modelo para
dados ndo gaussianos, utilizando métodos bayesianos na estimacdo dos parametros envolvidos.
Muitos sdo os trabalhos que ja fazem uso da krigagem Bayesiana. Para citar apenas alguns, Host
(1999) estudou a emissdo de enxofre numa regido a partir de medi¢cdo em determinados locais,
utilizando krigagem Bayesiana; Diggle e Ribeiro Jr.(2002) discutiram a geoestatistica baseada em
modelos gaussianos e, aplicando métodos Bayesianos como em Kitanidis (1986) e Handcock e
Stein (1993), analisaram dados de precipitacdo pluviométrica no Parand, Brasil; Cowles e
Zimmerman (2003) fizeram uma andlise espaco-temporal dos dados de deposicdo de 4cido,
utilizando a abordagem Bayesiana. Recentemente, a precipitacdo pluviométrica no Pard (Brasil)
também foi modelada através da krigagem Bayesiana, na tentativa de entender seu papel na
incidéncia de malaria no estado (Nobre et al., 2005); .

Schmidt et al. (2003) fazem uma revisdao dos modelos para andlise de dados de drea e
espacialmente continuos, com foco especial na anélise Bayesiana destes tipos de dados espaciais.

Quanto aos processos pontuais, uma das referéncias mais antigas é o trabalho de Akman e
Raftery (1986), que abordaram o processo de Poisson ndo-homogéneo e fatores de Bayes. Em
outros trabalhos, a incorporacdao dos métodos Bayesianos a andlise de processos pontuais se dd na
modelagem da funcao intensidade do processo, utilizando-se, por exemplo, o processo de Cox log-
gaussiano (Moller et al., 1998). Entre os trabalhos publicados, podemos citar: Syversveen e Omre
(1997); Ogata (1996) ; Cressie e Lawson (2000) e Brix e Diggle (2001).

A andlise dos dados de interacdo espacial ndo € um assunto tdo extensamente estudado quanto
a andlise dos outros tipos de dados espaciais, sob o ponto de vista Bayesiano. Alguns autores

discutiram o problema, entre eles, Banerjee et al. (2000) e Gill e Swartz (2004).
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Os softwares atualmente disponiveis para anélise Bayesiana de dados (WinBUGS e BayesX)
possuem algumas fungdes para lidar com dados espaciais. O WinBUGS possui fungdes para
modelagem de dados de area e espacialmente continuos. As versdes mais recentes (1.4.1 em diante)
incluem um médulo chamado GeoBUGS, permite a importacdo de mapas de poligonos em varios
formatos, constru¢do e manipulacdo da matriz de vizinhanga e visualizacdo dos resultados nestes
mapas.

O BayesX permite a andlise de dados de 4rea, incluindo a importacdo de mapas de poligonos.

Com respeito aos softwares disponiveis para andlise estatistica de dados espaciais, existem
opg¢Oes comerciais € ndo comerciais. Neste texto, serdo apresentadas somente aquelas que julgamos
importantes na integragdo com os GIS.

Dentre todos os programas de andlise estatistica de dados espaciais atualmente existentes,
talvez os mais promissores quanto a integragdo com GIS sejam os que foram desenvolvidos como
implementacdes da linguagem S: o S-Plus e o R. A linguagem S foi criada especialmente para
visualizacdo e exploracdo de dados, modelagem estatistica e programagdo, permitindo uma grande

flexibilidade na analise de dados (http://cm.bell-labs.com/cm/ms/departments/sia/S/) .

O S-Plus é um sistema comercial e possui um moédulo para lidar com os diversos tipos de
dados espaciais (dados pontuais, espacialmente continuos e de drea), o S+SpatialStats. Por sua vez,
o R é um programa de cddigo aberto e possui uma série de pacotes com técnicas de Estatistica
Espacial, entre eles o geoR e geoRglm (geoestatistica), spdep (dados de drea) e splancs e spatstat

(andlise de padrdes pontuais) (http://gauss.est.ufpr.br/CRAN/). Em particular, o projeto R-spatial

desenvolve métodos para lidar com dados espaciais (http://sourceforge.net/projects/r-spatial/). As
contribuicdes ao desenvolvimento do R sdo bastante intensas, com novos e variados pacotes
tornando-se disponiveis com muita frequéncia.

Também um programa de cdédigo aberto, o Gstat foi desenvolvido para modelagem

geoestatistica multivariada, predi¢do e simulacdo (http://www.gstat.org/). Recentemente, o Gstat foi

disponibilizado como uma extensdo na linguagem S, tanto para o R quanto para o S-Plus (Pebesma,
2004).

O GeoDA ¢ um software gratuito construido para andlise de dados espaciais do tipo
espacialmente continuo e de &4rea. Possui funcdes de andlise de regressdo espacial e andlise
exploratdria de dados, incluindo indices de autocorrelacao espacial

(https://geoda.uiuc.edu/default.php).

Como o GeoDA, o programa SpaceStat também possui funcdes de andlise exploratdria de

dados espaciais e de regressio espacial, mas € um programa comercial

(http://www.terraseer.com/products). Na verdade, os dois softwares tiveram a mesma origem, O

Spatial Analysis Laboratory da Illinois University, USA.
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5 — A Integracao entre GIS e Analise Estatistica de Dados Espaciais

O processo de convergéncia entre GIS e Anélise Estatistica de Dados Espaciais estd longe de
estar completo (Goodchild e Haining, 2004). No entanto, muito progresso tem sido feito nesta
direcdo, com diferentes tipos de estratégias de integracdo (Ungerer e Goodchild, 2002 ; Bailey e
Gatrell, 1995 ; Goodchild e Haining, 1992). Na integracdo do tipo completa (full integration), as
ferramentas de andlise estatistica sdo incorporadas diretamente no software GIS. Esta estratégia tem
sido utilizada no caso de ferramentas mais consagradas, como as de geoestatistica (semivariograma
e os diversos tipos de krigagem) e indices de autocorrelacdo espacial. Alguns sistemas ndo-
comerciais possuem ainda outras ferramentas: simulacdo seqiiencial (geoestatistica), funcao K e
mapa de densidade de kernel (andlise univariada de pontos) (SPRING 4.4.1); andlise de
conglomerados espaciais, estimador Bayesiano empirico global e local (TerraView 3.0.3). A
integracdo do tipo completa tem vantagem de permitir a analise dos dados diretamente no GIS. No
entanto, para técnicas de andlise de dados espaciais mais sofisticadas, e, talvez por isto, menos
comercialmente interessantes, este tipo de integracdo nao parece ser a mais promissora. Neste caso,
duas alternativas de integracdo t€m sido utilizadas, principalmente nos sistemas comerciais: loose
coupling e close coupling.

Na integracao do tipo coupling, os softwares de GIS e de andlise estatistica de dados espaciais
existem separadamente e, de algum modo, compartilham os dados a serem analisados. Esta
estratégia permite que o software de andlise de dados espaciais evolua independentemente do GIS,
incorporando técnicas que, a principio, ndo seriam tdo vantajosas de serem integradas
completamente do ponto de vista comercial.

Na estratégia do tipo loose coupling, os dados sdo exportados do GIS para serem analisados
dentro de um pacote de andlise estatistica de dados espaciais e os resultados sdo novamente
exportados para o GIS com a finalidade de visualizacdo. Exemplos desta estratégia sdo a integracao
dos GIS ArcView e TerraView com o programa de andlise de dados espaciais GeoDA e do GIS
SPRING com o programa SpaceStat. O SPRING exporta dados no formato vetorial para o formato
SpaceStat e 0 GeoDA aceita o formato shape exportado pelo ArcView e TerraView. Outro exemplo
da estratégia loose coupling € a integracdo entre Arclnfo e R. O pacote R denominado RArcInfo
permite a importacdo de arquivos no formato Arclnfo binary coverages (Rubio, 2003). A atual
versao do RArcInfo ainda ndo permite a exportagdo para o formato de leitura do Arclnfo.

A estratégia loose coupling pode parecer simples do ponto de vista computacional, ja que os
programas precisam apenas ser capazes de trabalhar com um formato de dados comum a ambos. No

entanto, pode se revelar ineficiente no caso de serem utilizados muitos conjuntos de dados e/ou
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serem necessarias muitas andlises, pois o tempo e esforco gastos na importacdao e exportacado dos
dados pode ser grande.

A estratégia close coupling permite que o GIS e o software de andlise compartilhem um banco
de dados comum, com a vantagem de que a andlise pode ser feita no ambiente do GIS, a partir da
chamada de uma rotina do software. Algumas integracdes deste tipo exploram as facilidades das
linguagens de programacao (macro languages) que estdo disponiveis em varios GIS, como € caso
da integracdo entre o GRASS 5.0 e o programa estatistico R (Bivand, 2000). O ambiente de
programacdo estatistica do R é carregado dentro do GRASS através do pacote R denominado
GRASS. Para a versaio GRASS 6.0, o pacote R chama-se  spgrassé

(http://sourceforge.net/projects/r-spatial).

Ja no caso ArcView e S-Plus, a integracdo entre os dois programas acontece por meio de uma
ligacdo bi-direcional. O S-Plus for ArcView funciona com uma extensao do ArcView padrao. Uma
vez que esta extensdo é carregada no ArcView, dois menus (SPLUS e Spatial Statistics) sao
adicionados a interface usual e a conexdo entre S-Plus e ArcView € estabelecida.

A integracdo entre ArcView e SpaceStat e entre o GIS IDRISI e o software de geoestatistica
Gstat sdo feitas de maneira semelhante. A extensdo SpaceStat for ArcView adiciona dois menus a
interface do Arcview, permitindo a exportacdo dos dados do ArcView para o SpaceStat e a
visualizacdo dos resultados das andlises do SpaceStat no ArcView. No caso do IDRISI, muitas
funcionalidades do Gstat podem ser acessadas diretamente na interface do IDRISI, através de uma
versdo modificada do Gstat C.

A ligacao entre o GIS Grassland, uma versdao comercial do GRASS, e o S-Plus também ¢é do
tipo close coupling com uma conversacdo bi-direcional, promovida pela AP S+ (Bao e Anselin,
2000). Uma vez estabelecida a conexdo, os objetos do S-Plus e os resultados da andlise estatistica
podem ser acessados diretamente do Grassland.

A integracdo entre o software TerraView e o R é do tipo close coupling e acontece via o

pacote aRT (API R_Terralib) (http://www.est.ufpr.br/aRT). O aRT possui quatro classes para

manipular os dados e fungdes da TerraLib, a biblioteca de fun¢des sobre as quais foi construido o
TerraView. Uma vez aberta a sessdo do programa R e carregado o pacote aRT, tem-se acesso ao
banco de dados e ferramentas Terralib, assim como podem ser criados e manipulados objetos das
classes do TerraLib. As fungdes do R sdo utilizadas na andlise estatistica e os resultados sdo

incorporados ao banco TerraLib. Atualmente, esta forma de integracdo estd disponivel apenas no

3 API € a abreviatura em inglés do termo Application Programming Interface. Na pratica, uma API é
qualquer interface que permita a um programa o uso das funcionalidades de outro, seja chamando este
programa ou sendo chamado por ele.
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ambiente LINUX, mas ha projetos em andamento para que ela seja possivel no ambiente MicroSoft

Windows.

5.1 Integracao entre GIS e Modelos Inferenciais Bayesianos: o presente

Considerando o atual estdgio de integracdo entre GIS e os programas de andlise estatistica de dados

espaciais, a integracdo entre GIS e modelagem Bayesiana de dados pode ser feita de cinco

maneiras:

)

2)

3)

Integracdo do tipo close coupling do GIS com o programa R e seu pacote GeoRglm,
limitada aos modelos de krigagem Bayesiana (Figura 3a). Atualmente, os GIS que
possuem integracao deste tipo com o R sdo o GRASS e TerraView;

Integracdo em duas etapas do tipo close coupling: para outros tipos de modelos, a
alternativa seria usar o programa BUGS ou WinBUGS. O WinBUGS possui integragcdo do
tipo close coupling com o programa R, através do pacote R2ZWinBUGS, permitindo que as
simulacoes do WinBUGS sejam armazenadas diretamente num objeto R. Assim, a
integracdo entre GIS e BUGS aconteceria via R: funcdes do WinBUGS podem ser
chamadas a partir do R, que, sua vez, seria chamado dentro do GIS (Figura 3b). Seria o
caso da integracdo entre 0 GRASS e o WinBUGS, no qual o processo ocorre no ambiente
GRASS. No caso da integra¢do TerraView e WinBUGS, o processo acontece no ambiente
R, que 1€ os dados do TerraView, passa-os para o WinBUGS, onde sao gerados os
resultados. Estes sdo automaticamente armazenados num objeto R e escritos no formato
Terralib via aRT (Figura 3c).

Integracdo em duas etapas do tipo loose e close coupling: o GIS exportaria a tabela de
atributos num formato lido no ambiente R, por exemplo, texto separado por virgulas. O R
chamaria o WinBUGS para analisar os dados e exportaria os resultados num formato
acessivel ao GIS, onde o banco de dados seria atualizado (Figura 3d). Esta estratégia €
limitada a exportacdo da tabela de atributos com a informacgao geografica truncada no caso
de dados de area, pois seriam exportados apenas os centréides dos poligonos, perdendo-se

a topologia. Qualquer informacdo referente a topologia teria que ser fornecida ao R
separadamente. Esta alternativa de integracdo é bem mais trabalhosa e pouco elegante. No
entanto, possibilita que os modelos inferenciais Bayesianos sejam integrados a uma gama

maior de softwares GIS.
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4)

5)

O médulo GeoBUGS do WinBUGS permite importagdo dos mapas de poligonos nos
formatos ArcInfo, S-Plus e EpiMap®. Existe uma rotina em R (convert.r) para converter

os arquivos em formato shape do ArcView para o formato S-plus, possibilitando sua

leitura no GeoBUGS (http://www.biostat.umn.edu/~yuecui/). Esta rotina necessita que o
arquivo shape seja transformado num arquivo CGM Clear Text, op¢ao disponivel no
ArcView. Os atributos t€ém que ser exportados separadamente. Uma opg¢ao € exportd-los
no formato CSV e 1é-los no R, que é capaz de gerar o formato de entrada de dados
requerido pelo WinBUGS. Deste modo, o ArcView pode ser parcialmente integrado ao
WinBUGS/GeoBUGS via R, numa combinag¢do de duas loose coupling : GIS-R e R-
WinBUGS/GeoBUGS (Figura 3e). Considerando que o SPRING e o TerraView exportam
dados no formato shape, estes dois GIS poderiam ser integrados ao BUGS, desde que haja
a conversao do formato shape para CGM Clear Text. O ArcInfo e o EpiMap ja exportam
seus mapas no formato lido pelo BUGS, mas a tabela de atributos tem que ser exportada
para o R a fim de ser convertida (Figura 3f).

O programa BayesX permite a importacdo de mapas de poligonos num formato bastante
semelhante ao formato exportado pelo EpiMap. Uma vez importado o mapa, a estrutura de
vizinhanca dos poligonos é construida e os pesos necessdrios as andlises de regressao
espacial sdo calculados. A tabela de atributos € importada como arquivo texto (Figura 3g).
Os resultados das andlises podem ser visualizados no proprio BayesX. Desta forma, se um
GIS exporta seus poligonos num formato semelhante ao requerido pelo BayesX e sua

tabela o formato texto, ele pode ser integrado ao BayesX. Convém lembrar que o arquivo

de poligonos tera que ser editado para se adequar ao formato BayesX.

Como na alternativa 3, os resultados gerados nas alternativas 4 e 5 podem ser exportados num

formato acessivel ao GIS.

5.2 - Integracao entre GIS e Modelos Inferenciais Bayesianos: o futuro

Atualmente, todas as alternativas de integracao ente GIS e Modelos Inferenciais Bayesianos passam
pelo programa R, com exce¢do da que utiliza o programa BayesX. O programa R é uma ferramenta
promissora para a andlise Bayesiana de dados espaciais. Assim como ja existe um pacote R para
krigagem Bayesiana, pacotes para andlise Bayesiana de outros tipos de dados espaciais podem

surgir a qualquer momento. Deste modo, as alternativas de integracdo GIS e R deveriam ser

* O EpiMap faz parte do Epilnfo, software gratuito desenvolvido pela CDC (Center of Disease Control) para entrada e
andlise de dados epidemioldgicos. O EpiMap permite que os dados do Epilnfo sejam visualizados em mapas
(http://www.cdc.gov/epiinfo/).
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cuidadosamente consideradas na discussdo da integracdo entre GIS e Modelos Inferenciais
Bayesianos.

Considerando o BUGS e o BayesX os principais softwares para andlise Bayesiana de dados,
como fazer a integracdo entre GIS e Modelos Inferenciais Bayesianos via BUGS/BayesX?
Podemos conceber duas maneiras de se fazer esta integracdo. Estas alternativas sao apresentadas a

seguir em ordem crescente de dificuldade de implementagao:

1) Integracdo loose coupling:

1.1) GIS-BayesX: o GIS exportaria o mapa de poligonos no formato requerido pelo BayesX e a
tabela de atributos no formato texto. Os dois arquivos seriam importados no BayesX, que ja
calcula a matriz de vizinhancga e pesos. Apds as andlises, os resultados seriam exportados
num formato que permita ao GIS atualizar sua tabela de atributos.

1.2) GIS-BUGS: o GIS exportaria sua tabela de atributos no formato requerido pelo BUGS,
assim como a matriz de vizinhanca e os pesos necessdrios a andlise de regressdo espacial,
se for o caso (O BUGS calcula a matriz de adjacéncia, mas nao os pesos). Os arquivos
gerados seriam importados no BUGS. Os resultados das andlises seriam exportados no
formato permitido pelo BUGS e seriam importados pelo GIS, que atualizaria sua tabela de
atributos e geraria a visualizacdo. As adaptacOes necessdrias para este tipo de integracdo
devem ser feitas no GIS, tornando possivel a leitura e escrita das tabelas de atributos no
formato requerido pelo BUGS.

2) Integracdo close coupling: o GIS chamaria 0 BUGS/BayesX em seu ambiente. A exemplo do
que acontece na integracio GRASS-R e R-BUGS, o GIS usaria uma macro linguagem e
carregaria 0 BUGS/BayesX dentro de seu ambiente através de uma API BUGS-70-GIS ou
BayesX-fo-GIS. O modo “linha de comando” implicito pelo uso de uma macro linguagem seria
0 mais natural, ja que o BUGS, o WinBUGS e o BayesX fazem uso de comandos para explicitar
o modelo e entrada de dados. Ainda assim, pode-se pensar numa interface grafica como a que é
utilizada na integracdo ArcView-SPlus e ArcView-SpaceStat. Isto, porém, ndo elimina a
necessidade do modo “linha de comando”, que € como o BUGS, o WinBUGS e o BayesX

trabalham.

Existe ainda a alternativa de integracdo completa (full integration), incorporando os métodos
inferenciais Bayesianos nas opcdes de andlise do GIS. O método Bayesiano empirico para
estimacdo de taxas (dados de drea) ja estd implementado no TerraView 3.0.3, por exemplo. Apesar
de ser extremamente confortdvel para o usudrio, esta alternativa pode ser custosa do ponto de vista

operacional no caso da implementacdo da abordagem Bayesiana completa. Isto porque o
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desenvolvimento e atualiza¢do dos algoritmos para geracao e avaliacdo dos resultados exigiriam um
esforco do desenvolvedor de GIS que desviaria sua atencdo de outras funcdes mais especificas do
sistema. Além disto, esta ndo parece ser a estratégia mais promissora, quando comparada as
estratégias do tipo coupling (Ungerer e Goodchild, 2002).

E necessdrio ressaltar que a avaliaco dos resultados fornecidos pelo WinBUGS (diagnésticos
de convergéncia das cadeias geradas) deve ser feita a parte pelos programas especificos para tal (ex:
CODA, BOA). Esta observacdo também vale para as alternativas de integracdo ja existentes e

relacionadas na secdo 5.1.

6 — Consideracoes Finais

A andlise estatistica de dados espaciais € considerada a mais sofisticada aplicacdo de GIS, embora
ndo seja a mais significante comercialmente (Goodchild e Haining, 2004). Também sob o aspecto
comercial, a andlise Bayesiana de dados ainda € considerada uma técnica pouco interessante, visto
que ndo existe nenhum software estatistico comercial com métodos Bayesianos implementados.
Neste contexto, convém notar que a maioria dos programas envolvidos nas atuais alternativas de
integracdo sdo programas freeware e/ou open source.

A ndo existéncia de uma integracdo direta entre os softwares de GIS e os de Andlise
Bayesiana de Dados € uma lacuna a ser preenchida. Para esta tarefa, o desenvolvimento da
integracdo com os GIS open source/freeware parece ser o caminho mais promissor.

A integracdo entre R e BUGS representa uma ferramenta poderosa na andlise Bayesiana de
dados espaciais, visto que o R estd integrado a alguns softwares de GIS. Na verdade, a integracao
GIS-R tem um grande potencial na integracdo entre GIS e Modelos Inferenciais Bayesianos. O
projeto R tem ganhado muitos adeptos na comunidade de andlise estatistica de dados. E natural que
os métodos Bayesianos para andlise de dados espaciais sejam incorporados as funcionalidades do
ambiente R, como j4 é o caso do pacotes GeoR e GeoRglm.

A integracdo com Modelos Inferenciais Bayesianos oferece aos Sistemas de Informacgdo
Geografica mais uma oportunidade de consolidar seu potencial como importante ferramenta para

Analise de Dados Espaciais.
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