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REsumo

Este artigo apresenta os problemas relacionados com a manipula-
¢do de dados agregados por area e sua interpretagdo em diferentes
subdivisbes de unidades de areas. A granularidade da subdivisdo
territorial interfere nos resultados, podendo gerar conclusdes im-
préprias sobre o fendmeno estudado. Assuntos relevantes para a
analise desses dados, tais como agregacdo e zoneamento, além de
estimativas de taxas em areas de peguenas populacdes, sao discuti-
dos através de exemplos. SolugBes no campo da analise espacial
sdo propostas para reduzir as distor¢cdes causadas pela agregacao
dos dados em éareas.

1. INTRODUCAO

Compreender a distribuicdo espacial de fendmenos constitui hoje um grande
desafio para a elucidacdo de questbes centrais em diversas areas do conhecimento,
tais como salde, meio ambiente, geologia, agronomia, e varias entre tantas outras.
Tais estudos vém se tornando cada vez mais comuns devido a crescente democra-
tizacdo das informacdes, a evolucdo e reducdo dos custos das tecnologias e a difu-
sdo de Sistemas de Informacdo Geografica (SIG) com interfaces amigaveis. As
informacdes estdo mais facilmente acessiveis devido aos avancgos tecnologicos
como Internet, redes e meios de armazenamento com maior capacidade.

Os SIG permitem a apresentacdo espacial de variaveis como populagdo de indi-
viduos, indices de qualidade de vida e vendas de empresas numa regido, através de
mapas. Para tanto, basta dispor de um banco de dados e de uma base geogréfica
contendo alguma forma de diviséo territorial em unidades espaciais de referéncia
(como um mapa de municipios), e qualquer SIG torna-se capaz de apresentar um
mapa colorido (coroplético) que permite a visualizacdo do padréo espacial do fe-
némeno. Esses mapas sdo construidos através de valores que correspondem a uma
combinacéo de propriedades das &areas geograficas ou que consideram uma pro-
priedade especifica a qual é associada uma cor [LGMRO1].

Além da percepcao visual da distribuicdo espacial do problema, € muito
atil traduzir os padrdes existentes com consideracdes objetivas e mensuraveis, como
nos seguintes casos:

 Epidemiologistas coletam dados sobre ocorréncias de doencas. A dis-
tribuicdo dos casos de uma doenca forma um padrédo no espago? Exis-
te associacdo com alguma fonte de poluicdo? Existe evidéncia de con-
tagio? Houve variacdo no tempo?

« Policiais desejam investigar se existe alguma concentracdo espacial na
distribuicdo de crimes. Roubos que ocorrem em determinadas areas
estéo correlacionados com caracteristicas socioeconémicas dessas are-
as?

i
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» Geologos desejam estimar a extensdo de um depdsito mineral em uma
regido a partir de amostras. Pode-se usar essas amostras para estimar a
distribuicdo do mineral na regido?

* Planejadores desejam analisar uma regidao para fins de zoneamento
agricola. Como escolher as variaveis explicativas — solo, vegetacéao,
geomorfologia — e determinar qual a contribuicdo de cada uma delas
para definir em que local o tipo de cultura € mais adequado?

Todos esses problemas fazem partarddise espacial de dados geogra-
ficos A énfase da analise espacial esta em mensurar propriedades e relacionamen-
tos, levando em conta a localizacdo espacial do fenbmeno em estudo de forma
explicita. Ou seja, a idéia central é incorporar 0 espaco a analise que se deseja fazer,
levando-se em consideracdo “a primeira lei da geografeaWaldo Tobler
[LGMRO1]: “todas as coisas sa@o parecidas mas coisas mais proximas se parecem
mais que coisas mais distantes”.

A taxonomia mais utilizada [BaGa95] para caracterizar os problemas de andlise
espacial considera trés tipos de dados:

 Eventos ou PadrBes Pontuaisendmenos expressos através de ocor-
réncias identificadas como pontos localizados no espacgo, denomina-
dos processos pontuais. Sdo exemplos: localizacdo de crimes, ocor-
réncias de doengas e localizagdo de espécies vegetais.

* Superficies Continuasestimadas a partir de um conjunto de amostras
de campo, que podem estar regular ou irregularmente distribuidas.
Usualmente, este tipo de dado é resultante de levantamento de recur-
s0s naturais, e que incluem mapas geoldgicos, topogréaficos, ecologi-
cos, fitogeograficos e pedolégicos.

« Areas com Contagens e Taxas Agregadmata-se de dados associa-
dos a levantamentos populacionais, como censos e estatisticas de sau-
de, e que originalmente se referem a individuos localizados em pontos
especificos do espaco. Esses dados sdo agregados em unidades de
andlise, usualmente delimitadas por poligonos fechados (setores
censitarios, distritos censitarios e municipios).

As origens dos dados geralmente utilizadosaadlise de areasédo, em grande
parte, oriundas de levantamentos realizados por 6rgados publicos, tais como 0s
populacionais do censo, os estatisticos de salude e cadastramento de iméveis dos
municipios. Essas areas usualmente possuem uma delimitagdo onde se supde ha-
ver homogeneidade interna, ou seja, as areas sao compostas de agrupamentos
aleatorios de individuos/eventos/moradias que tendem a ser semelhantes em rela-
cao a outras areas. A probabilidade dessa semelhanga pode ocorrer, por exemplo,
nas caracteristicas socioecondmicas, demograficas, de saide e morfologia do solo
[WHST96]. Evidentemente, esta premissa nem sempre € verdadeira e ndo ha qual-
guer garantia de que a distribuicdo do evento seja homogénea dentro dessas unida-
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des, visto que freqientemente as unidades de levantamento sdo definidas por crité-
rios operacionais (setores censitérios), politicos (municipios), ou podem refletir o
modo com que os cartografos ou ferramentas de SIG interpolam um limite entre
pontos amostrais, como na criagdo de mapas isopléticos.

No caso de areas, deve-se ainda considerar que, em paises com grandes
contrastes sociais como o Brasil, é freqliente que estejam agregados em uma mes-
ma regido de coleta grupos sociais distintos — favelas e areas nobres —, resultando
em indicadores calculados que representam a média entre populacdes diferentes.
Adicionalmente, em diversas regides, as unidades amostrais apresentam diferen-
¢as importantes em populacdo e area [Mart95]. Neste caso, tanto a apresentacdo
em mapas coropléticapianto os calculos simples de taxas populacionais podem
levar a distor¢Bes nos indicadores obtidos, e sera preciso utilizar técnicas de ajuste
de distribuigdes. O inverso ocorre em &areas com pequenas populacoes.

Este artigo apresenta um conjunto de procedimentos para responder a esses
desafios. Pretende-se auxiliarioeressados a estudar, explorar e modelar proces-
S0S que se expressam através de uma distribuicdo no espaco, aqui chamados de
fendbmenos geogréficos

2. Ereimos pE EscaLA NA ANALISE DE DADOS DE AREA

Em muitos dos estudos envolvendo dados de area, existe a necessidade de
preservar o que ha de confidencioso nos registros individuais. Os processos de
disseminacéo de dados sdo projetados para evitar que informacdes que possibili-
tem a identificacéo dos individuos sejam disponibilizadas. E a alternativa disponi-
vel para essa preservacao é a agregacado geogréafica [Mart00]. Isso ocorre no caso
do Censo, onde os dados ja& agregados por setores censitarios séo o menor nivel de
agregacao a que a comunidade em geral tem acesso para varios tipos de analises.
Alguns desses estudos procuram estabelecer relagbes de causa-efeito entre dife-
rentes medidas com o uso de modelos de regressao; um exemplo classico é
correlacionar anos de estudo do chefe de familia e sua renda, dados que usualmen-
te apresentam forte correlacdo. Um setor censitario, no Brasil, corresponde a capa-
cidade de levantamento do recenseador, variando por regido em torno de 200 a
400 domicilios.

Um dos problemas basicos apresentados em dados agregados por area é que,
para uma mesma populacéo estudada, a definicdo espacial das fronteiras das areas
afeta os resultados obtidos. As estimativas obtidas dentro de um sistema de unida-
des de area séo funcao das diversas maneiras segundo as quais essas unidades
podem ser agrupadas. Pode-se obter resultados diferentes simplesmente alterando
as fronteiras entre essas areas. Este problema é conhecido como “problema da
unidade de area modificavelMpdifiable Areal Unit Problem-MAUP)
[FBCOO,LoBa96]. Por exemplo, Openshaw e Taylor, em [OpWy97], descrevem
como obter correlacdes completamente diferentes entre comportamento eleitoral e
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idade no Estado americano de lowa, apenas modificando a agregacdo de seus
condados.

Devido aos efeitos de escala e de agregacao de areas, os coeficientes de corre-
lacdo podem ser inteiramente diferentes no nivel individual do nivel de areas. O
efeito de escalé a tendéncia, dentro de um sistema de unidades de area modificaveis,
de prover resultados estatisticos diferentes para o0 mesmo conjunto de dados quan-
do a informacdo se agrupa em niveis diferentes de resolucao espacial (por exem-
plo, setores censitarios, unidades de planejamento, bairros, distritos e regides)
[WHST96]. O conceito de escala, neste trabalho, ndo corresponde a nogao
tradicionalmente usada em cartografia, e sim a diferentes niveis de resolucéo espa-
cial. Este fendbmeno, nas ciéncias sociais e na epidemiologia, é denofaléeido
ecoldgica envolvendo conclusdes impréprias em nivel individual a partir de resul-
tados agregados por unidades de area [StH096]. Sendo assim, os resultados estatis-
ticos tém validade dependente da unidade de &area e do reconhecimento dos pro-
blemas existentes nas conclusdes decorrentes de dados agregados. Deve-se obser-
var que a chamadalacia ecoldgicaa rigor, nem é uma falacia nem é ecoldgica.
Trata-se de uma propriedade inerente aos dados agregados por areas

A agregacédo de individuos em areas tende a aumentar a correlacdo entre as
variaveis e a reduzir as flutuacfes estatisticas. Por exemplo, considere-se um con-
junto de individuos, dos quais sdo medidas duas caracteristicas, conforme indica-
do na Figura 1 (a). Uma regresséao linear considerando todos os individuos (linha
negra do diagrama a esquerda) resulta em um coeficiente positivo de 0,1469. Esses
individuos pertencem a grupos distintos indicados pela tonalidade do ponto no
diagrama da direita. Com isso, passa-se a obter correlacdo negativa, variando entre
- 0,5 e — 0,8. Utilizando as médias de cada grupo (linha negra do diagrama a
direita), o coeficiente vai a 0,99. No primeiro caso, pode-se dizer que sem informa-
¢bes que permitam separar os individuos nos grupos, as variaveis se relacionam
positivamente. No segundo, o interesse do estudo é o efeito da variacdo na média
de uma variavel sobre a média da outra nos gri§fs.perguntas diferentes e
modelos diferentes.

(a) 0
Figura 1 — Modelos de regressao: (a) individuos, (b) individuos em
estratos e grupos diferentes
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Para ilustrar os efeitos de escala em unidades de area, tomaram-se os da-
dos oficiais do Censo 1991 em Belo Horizonte, em duas escalas: os setores
censitarios e as unidades de planejamento (UPs), mostradas na Figura 2. Os
setores censitarios foram utilizados pelo IBGE para o Censo de 1991,
totalizando 1998 setores, e as unidades de planejamento correspondem aos
agregamentos de areas utilizados pela Prefeitura de Belo Horizonte. As UPs
sdo 81 divisdes politico-administrativas do municipio, adotadas para os estu-
dos bésicos do Plano Diretor de BH em 1995. Os limites de cada UP foram
definidos considerando: divisdo limites das Regides Administrativas da PBH;
grandes barreiras fisicas, naturais ou construidas; continuidade de ocupacao;
padrdo de ocupacdo. Os grandes aglomerados de favelas e conjuntos
habitacionais de BH foram considerados unidades independentes. As favelas
menores, incorporadas as UPs proximas [SMPL96].

UNIDBDES DE PLANEMMENTD SETORES CENSITARKDE

Figura 2 — Mapas do municipio de Belo Horizonte dividido em
Unidades de Planejamento e em Setores Censitarios

Para avaliar os efeitos da falacia ecolégica foram computadas 1000 correla-
¢cOes entre 40 pares de variaveis do Censo, primeiramente utilizando os dados
agrupados em setores censitarios e posteriormente agrupados por UP. Foram
definidos sete intervalos de valores de correlacdo (de — 0,4 a + 1,0) nos quais se
enquadraram os valores encontrados. A Tabela 1 mostra o cruzamento dos
coeficientes de correlagdo por setor censitario com as correlacées por UP. Nas
linhas da tabela representam-se os valores absolutos de correlagéo dos setores
censitarios e nas colunas os niveis de correlacdo por UP.

o
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Tabela 1 - Correlacdes entre pares de varidveis segundo diferentes unida-
des de &reas — setor censitario e unidade de planejamento - para o Censo de
1991 em Belo Horizonte
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Os resultados da Tabela 1 indicam que as correlagdes nos setores censitarios
sdo significativamente menores que as correlagcdes por unidades de planeja-
mento. Nada menos que 802 correlacdes entre as 1000 sdo menores para 0s
setores censitarios que para as UPs. Apenas 40 (4%) tém o comportamento
oposto. Em algumas situagdes, ocorre inclusive mudanca de sinal, isto €,
variaveis correlacionadas negativamente entre setores censitarios passam a
ser correlacionadas positivamente entre UPs.

Para melhor exemplificar, apresenta-se a Tabela 2 com sete varidveis nas
colunas correlacionadas com trés variaveis (linhas) de rendimentos em sala-
rios minimos do chefe de familia variando em trés faixas, de 0,5 a 5. Nessa
tabela pode-se observar a mudanca de sinal e a diferenca de valores nos dois
niveis de subdivisdes, como no caso em que foram tomadas as variaveis
“nimero de chefes de familia com 1 a 3 anos de estudo” e “numero de
chefes de familia com rendimento entre 0,5 e 1 salario minimo” e computou-
se a correlacdo; caso de setores censitarios em 0,793 e para o caso de UP
aumentou para 0,969. Para os seguintes pares de varidveis o sinal da correla-
¢ado mudou: o par “nimero de chefes de familia com mais de 15 anos de
estudo” e “numero de chefes de familia com 2 a 3 anos de estudo” e o par
“ndo possui saneamento” e “namero de chefes de familia com rendimento
entre 3 e 5 salarios minimos”.

o
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Tabela 2 — Demonstrativo das CorrelacGes de Variaveis por Setor
Censitario x Unidade de Planejamento
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Legenda: 1-“numero de chefes de familia com 1 a 3 anos de estudo”, 2- “numero de
chefes de familia com 4 a 7 anos de estudo”, 3-“nimero de chefes de familia com
mais de 15 anos de estudo”, 4-“domicilio ocupado € prdprio”, 5-“possui dgua mas
sem canalizagcdo interna”, 6-“ndo possui saneamento”, 7-“possui saneamento com
rede agua e esgoto”.

Teoricamente, seria possivel lidar com esse problema conhecendo os da-
dos individuais de coleta (ou pelo menos uma amostra deles). Neste caso,
Wrigley et al [WHST96] indicam como utilizar os dados néo-agregados para
realizar correcdes nas correlacBes agregadas. Porém, na pratica os dados in-
dividuais raramente estdo disponiveis. Uma possibilidade é trabalhar com os
dados mais desagregados possiveis (i.e., setores censitarios no caso de cen-
s0) e utilizar técnicas deusteringou de otimizacdo combinatéria para obter
areas mais agregadas, mas que preservem o fenbmeno estudado da melhor
forma possivel.

Deve-se também adotar modelos que capturem as caracteristicas de uma
populacdo composta em grupos geograficamente definidos. Wriglaly et
[WHST96] apresentam trés modelos:

» modelos de agrupamentem que os individuos ndo sao escolhi-
dos aleatoriamente e sdo utilizadas restricbes de semelhanca para
pertencerem ao mesmo grupo/éarea;

» modelos grupo-dependentepara 0 mesmo grupo/area S&n-
sideradas as influéncias externas semelhantes que afetam todo o
grupo;

* modelos de feedbackonsidera-se a interacdo e influéncia entre
os individuos, e esta se torna mais intensa entre individuos de um
mesmo grupo/area.
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Nos recentes censos no Reino Unidd@)rdnance Surveinglés pro-
duz os dados agregados emtput areas(areas de agregacgao), distintas dos
setores censitarios, considerados apenas como unidades de suporte a coleta
de dados [Mart98]. A agregacédo dos dados para a geragaciplg areas
depende da definicAo de uma propriedade a ser estudada e da aplicacédo de
um algoritmo de otimizacdo [OpAIl99]. Essencialmente, o algoritmo propos-
to por Openshaw maximiza as correlagdes das varidveis escolhidas, dentro
das novas areas agregadas, com restricdes de forma dos poligonos resultan-
tes. Como resultados, produz regibes mais homogéneas com relacdo ao crité-
rio escolhido.

Openshaw criou uma metodologia de procedimentos de divisdo em zo-
nas automatizados para uma maior padronizacdo de modelos existentes de
agregacao geografica para censo. E de acordo com Openshaw [Open84], é
necessario projetar um esquema proprio de divisdo em zonas, mas isto ape-
nas minimiza em lugar de remover os problemas genéricos associados com
geografias zonais sobre as quais foram esbocadas. Openshaw e Alvanides
[OpAI99] desenvolveram uma rotina para divisdo em zonas que oferece um
namero de fungBes de desenho de zonas genéricas, 0 Sistema de Desenho de
Zona (ZDES) como um mddulo adicional para o software ARC/INFO

Deste modo, deve-se reconhecer que o problema da escala é um efeito
inerente aos dados agregados por areas. Ele ndo pode ser removido e nao
pode ser ignorado [OpWy97]. Para minimizar seu impacto com relacédo a
estudos socioecondémicos, deve-se procurar utilizar a melhor subdivisdo de
area para o levantamento de dados disponiveis e utilizar técnicas semelhan-
tes as de Openshaet al. [OpAl99] para agregar os dados, de acordo com
critérios relevantes para o fendbmeno a ser estudado.

Os resultados acima indicam que ndo se pode afirmar que qualquer subdi-
visdo de area seja a “certa”, mas apenas qual dos modelos melhor serve ao
gue se deseja esclarecer: correlacBes mais fracas e maior flutuacdo aleatoria,
porém com mais homogeneidade interna, ou mais fortes com o viés ocasio-
nado por desconsiderar a dispersdo e a heterogeneidade em torno da média
nas grandes areas. Como regra geral, quanto mais desagregado o dado, mai-
or a flexibilidade na escolha de modelos, pois agregar em unidades de area
(regides) maiores é facil, mas desagregar é impossivel.

5 http://www.ordsvy.gov.uk
6 http://www.geog.leeds.ac.uk/research/ccg.html
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3. EsTiMACA0 DE TAxAs EM AREAS coM PEQUENAS
PopuLACOES

As sec¢Oes anteriores apresentaram o problema de agregacdo de contagem
em areas, com a recomendacdao final de utilizar a melhor resolugédo espacial
disponivel. Na prética, o uso desta estratégia requer um tratamento adicional
nos dados, principalmente nos casos de pequenas areas, em que calculamos
taxas sobre um universo populacional reduzido. Para entender melhor o pro-
blema, considere a Figura 3, que apresenta um mapa tematico com a morta-
lidade infantil dos bairros do Rio de Janeiro, em 1994. Nesse mapa, o Rio de
Janeiro estd dividido em 153 bairros, e a taxa de mortalidade infantil anual
para cada bairro expressa 0 numero de 6bitos de menores no primeiro ano de
vida por mil nascidos vivos [CCBO0O] .

Figura 3 — Taxa total de mortalidade infantil por mil nascidos
vivos no Rio de Janeiro, em 1994.

Numa primeira leitura, este mapa choca pelas altas taxas de mortalidade de
varios bairros, com 15 bairros apresentando uma taxa maior que 40 6bitos por
mil nascidos, e dois casos com taxas acima de 100 por mil nascidos. Um obser-
vador desatento poderia concluir que todos esses bairros apresentam um grave
problema social. Na realidade, muitos desses valores extremos ocorrem nos bair-
ros com pequenas populacdes, pois a subdivisdo da cidade utilizada esconde
enormes diferencas na populacdo em risco, variando de 15 até 7.500 criancas
nascidas por bairro. Por exemplo, considere uma regido com 15 criangas nasci-
das e nenhuma morte, 0 que aparentemente indicaria uma situacdo ideal. Se
apenas uma crian¢ca morre nesse ano, a taxa passa de 0 por mil para 66 por mil.

Tais problemas séo tipicos de recobrimentos espaciais sobre divisGes politico-
administrativas, onde se analisam &areas com valores muito distintos da popula-
¢do em risco. Varios estudos tém mostrado que as divisdes politicas como bairros
e municipios apresentam relacdes inversas de area e populacao, isto €, os maio-
res bairros em populacéo tendem a ter menores areas, e vice-versa [LoBa96]. Por
iISsO mesmo, os valores extremos freqlientemente sdo os que mais chamam a

il'j-
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atencdo num mapa temético de taxas, muitas vezes sdo resultado de um namero
reduzidissimo de observa¢des sendo, portanto, menos confiaveis, ou seja, ape-
nas flutuacéo aleatoria.

Para suavizar a flutuacéo aleatéria, considera-se que a taxa estimada pela
divisédo simples entre contagem de Obitos e de populagédo € apenas uma realiza-
¢do de um processo ndo observado, e que é tanto menos confiavel quanto menor
€ a populagdo. Assim, propfe-se re-estimar uma taxa mais proxima do risco real
ao qual a populacdo esta exposta. A primeira providéncia é fazer um gréafico que
expresse a taxa em funcdo da populacdo em risco, como mostrado na Figura 4.

Tags de Marfalideds Bearents |poe i)

W e Pl g menbos por B
Figura 4 — Taxa de mortalidade infantil no Rio de Janeiro em

1994 em fungdo do numero de nascimentos por bairro

Nesse caso, a taxa média de mortalidade infantil da cidade, em 1994, foi de
21 Obitos por mil nascidos. Neste grafico, observa-se que os bairros com maior
populacdo apresentam taxas proximas da média da cidade. A medida que di-
minui a populacdo em risco, aumenta muito a flutuagdo da taxa medida, for-
mando o que é denominadéeito funil[BaGa95]. Nos bairros de menor popu-
lacdo, esta variagéo oscilou de 0 a quase 130 por mil.

E razoavel supor que as taxas das diferentes regifes estdo autocorrelacionadas,
e levar em conta o comportamento dos vizinhos para estimar uma taxa mais
realista para as regides de menor populacdo [Anse92,Anse95,Anse96]. Esta
formulacdo sugere o uso de técnicasesimacao bayesiangars91]. Nesse
contexto, considera-se que a taxa “replassociada a cada area ndo é conhe-
cida, e dispomos de uma taxa observadaz /n, onden € o nimero de
pessoas observadaszeé o nimero de eventos na i-€sima area.

A idéia do estimador bayesiano [Bail01] € supor que adagauma varia-
vel aleatdria, que possui uma médi@ uma variancia’ Pode ser demonstra-
do que o melhor estimador bayesiano é dado por uma combinacéo linear entre
a taxa observada e a média
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a=wt + (1-wm, (1)

O pesow, é dado por:

W, = s?

s? +min 2)

O pesow, € tanto menor quanto menor for a populagdo em estudo da
i-ésima area e reflete o grau de confianca a respeito de cada taxa. Para o caso
de populacbes reduzidas, a confianca na taxa observada diminui e a estima-
tiva da taxa se aproxima de nosso modelariori (ou seja, se aproxima de
n). Regibes com populacdes muito baixas terdo uma correcdo maior, e regi-
Oes populosas terdo pouca alteracdo em suas taxas.

Neste ponto, deve-se observar que a formulacdo bayesiana requer as mé-
dias e variancias e s? para cada uma das areas. A abordagem mais simples
para tratar a estimacao destes parametros é o chasth@dor bayesiano
empirica Esse estimador parte da hipétese que a distribuicdo da variavel
aleatdriag, € a mesma para todas as areas; isto implica que todas as médias e
variancias sao iguais. Pode-se entdo estimpars? diretamente a partir dos
dados. Neste caso, calculargea partir das taxas observadas:

m = Sy,

(3)
Sn
I
Também estima-se t na variansia a partir da variancia das taxas obser-
vadas com relacdo a média estimada:

32:Sni(ti- ﬁ,)z r_’h 4)
n

Shn -

As regibfes terdo suas taxas re-estimadas aplicando-se uma média ponderada
entre o valor medido e a taxa média global, em que o peso da média sera inver-
samente proporcional a populacédo da regido. Ao se aplicar esta correcao as taxas
de mortalidade infantil do Rio de Janeiro, observa-se que ha uma redugéo signi-
ficativa nos valores extremos. Por exemplo, a Cidade Universitaria (llha do
Fundao), onde nasceram 13 criancas em 1994, apresentou uma taxa aparente de
76 por mil nascidos vivos e uma taxa corrigida de 36 por mil. Bairros com pouca
populacdo no grupo de risco apresentaram reducdes semelhantes, enquanto que
bairros mais populosos mantiveram as taxas originalmente medidas. A compara-

ir
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¢ao entre a taxa primaria e o valor estimado esta apresentada na Figura 5. Em
resumo, é necessario tomar extremo cuidado ao produzir mapas tematicos, espe-
cialmente em casos onde sdo apresentadas taxas calculadas sobre populagfes
com valores reduzidos.

TAXAS DE MORTALIDADE APARENTE E ESTIMADA PARA O RIO DE JANEIRO - 1994

1

= E

Taxa de mortalidade aparente (por mil)
=

i 1] LS i 1] Tl E | (2]
‘Taxa de mortalidade estimada (por mil)

Figura 5 — Comparacao entre a taxa de mortalidade infantil
observada e a taxa estimada pelo método bayesiano empirico.

O estimador bayesiano empirico pode ser generalizado para incluir efeitos
espaciais. Neste caso, a idéia é fazer o célculo da estimativa bayesiana localmen-
te, convergindo em direcdo a uma média local e ndo a uma média global. Basta
aplicar o método anterior em cada area considerando como “regido” a sua vizi-
nhanca. Isto é equivalente a supor que as taxas da vizinhanca dadesaem
média m e variancias? comuns. Neste caso, pode-se falarestimativa
bayesiana empirica local

A seguir, apresenta-se a deteccdo de hanseniase no Recife (Figura 6) onde foi
utilizado esse método local para estimar a taxa da doenca nos bairros da cidade
[SBB+01]

Ay 13

Figura 6 — Taxas de deteccao média de hanseniase em
menores de 15 anos, periodo 1993-1997, por bairro do
Recife, e taxas estimadas através do método bayesiano

ir
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Através do mapa “corrigido” foi possivel indicar bairros prioritarios
para a atuacdo da vigilancia epidemioldgica por apresentarem valores altos
mesmo apos suavizacdo do indicador.

4. CoNSIDERACOES FINAIS

Este artigo mostrou que as técnicas de analise espacial podem ampliar
consideravelmente a capacidade de compreender os padrfes espaciais asso-
ciados a dados de éarea, especialmente quando se trata de indicadores sociais.
No estudo realizado foram discutidas algumas das principais fontes dos pro-
blemas advindos dos efeitos de escala e de agregacdo e apresentados méto-
dos de estimacdo bayesiana para taxas que permitem a correcdo de efeitos
associados a pequenas populacdes. Em resumo, estudiosos de dados
socioecondmicos podem se beneficiar substancialmente das técnicas apre-
sentadas.

KEYWORDS
Spatial analysis- Geostatistics- Census data- Geographic Information
Systems

ABSTRACT

This paper presents problems related to the manipulation of spatial data
consolidated by areal units and their interpretation in various scales. The
granularity of the territorial subdivision interferes in the results, possibly
leading to inappropriate conclusions about the phenomenon under study.
Other themes that are relevant in the analysis of these data, such as
aggregation and zoning, along with the estimation of rates in sparsely
populated areas are discussed through examples. Solutions in the realm of
spatial analysis are proposed for the reduction of the distortions caused by
the data aggregation according to areas.
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