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Abstract. We have used two different supervised classifications — Maxver and Bhattacharya — to describe , the
land use pattern related to numbers of cases of visceral leishmaniasis, a vector born disease, endemic in
Teresina/Pl/Brazil. Results of both classification proceedures were alocated to census tracts, area unit used to
geographical reference for diseses cases. Generalized additive models, with spatialy structured and non-
structured random effects were used to estimate association between socioeconomic and remote sensing classes
and cases of leishmaniasis.
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1. Introducédo

A ocorréncia de doencas endémicas transmitidas por vetores caracteriza-se por padrdes
espaco-temporais distintos relacionados a aspectos ambientais — chuvas, temperaturas e
vegetagdo — mais ou menos favoraveis a proliferagdo das populagdes de reservatorios, vetores
e agentes infecciosos (Correia et al, 2004). A oferta de sensores com diversas resolugdes
espectrais, espaciais e temporais, aliado aos sistemas de informagdo geografica e técnicas de
modelagem estatistica, aumenta as possibilidades de uso do Sensoriamento Remoto (SR) no
estudo de endemias.

A vegetagdo vem sendo a variavel mais freqiientemente utilizada nos estudos que buscam
relacionar ambiente e doengas endémicas, principalmente devido a sua alta correlagdo com
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precipitacdo, temperatura e umidade (Hay et al., 1996). Esta relacdo ¢ mediada pelo perfil
socio-econdmico local, que atua sobre a suscetibilidade e as possibilidades de contato da
populag@o com vetores e reservatorios (Werneck et al, 2002 ). O interesse recente da saude
publica nas possibilidades de uso do sensoriamento remoto (SR) para o estudo ambiental tem
se concentrado nas areas rurais (Correia et al, 2004). Entretanto, devido ao processo de
urbanizagdo de diversas endemias, como a leishmaniose cutidnea e visceral, a dengue, a
malaria, a leptospirose, a esquistossomose, a doenga de Chagas e a febre amarela, é oportuno
explorar o uso potencial destas imagens em area urbana e peri-urbana.

Em aplicacdes do SR em endemias urbanas, o satélite Landsat ¢ o mais indicado, pois
oferece possibilidades de estudos retrospectivos do ambiente capacitando formular hipoteses
sobre fatores de risco a endemia.(_ Correia et al, 2004)

A Leishmaniose Visceral, LV, conhecida pelo nome Calazar, ¢ uma doenga sistémica
grave, com letalidade que chega a atingir 10% (FUNASA, 2002). O parasita denominado
Leishmania chagasi, é transmitido por um flebotomineo do género Lutzomya . Este vetor vive
ao nivel do solo, proximo a vegetacdo em raizes e/ou troncos de arvores, podendo ser
encontrados em tocas de animais. Gostam de lugares com pouca luz, umidos, sem vento e que
tenham alimento por perto. De um modo geral, para seu desenvolvimento necessitam
temperaturas entre 20 e 30°C, umidade superiores a 80% e matéria organica. Costumam picar
a partir do por do sol até a madrugada. Os reservatdrios mais importantes sdo o cdo e a raposa,
que agem como mantenedores do ciclo da doenga. Os canideos apresentam intenso
parasitismo cutaneo, o que permite uma facil infec¢do do inseto, e, por este fato, sdo os mais
importantes elos na manutengdo da cadeia de transmissao (SUCEN, 2003).

Os dados da Fundagdo Nacional de Saude (Fundac¢do Nacional da Satde - FUNASA),
mostram que a doenga ocorre em todas as regides brasileiras, exce¢do na regido Sul, sendo
que no Nordeste a situacdo ¢ mais critica, gracas a expansdo e urbanizacdo da doenga. A
cidade de Teresina tem sido foco de algumas epidemias de LV, a primeira registrada em 1980
(Costa et al., 1990). Entre 1993 e 1995 foram contabilizados cerca de 1200 novos casos. Um
dos motivos dessa endemia rural emergir em centro urbano € atribuida aos movimentos
migratorios rurais-urbanos ocorridos nas ultimas décadas. A maior parte dessa populacao que
chega ocupa as areas da periferia da cidade sendo exposta as areas de florestas e ao ciclo
silvestre da Leishmania chagasi, promovendo a transmissdo do parasita (Werneck, 2000).

Na area da satde a dimensao em estudo — casos de doenga — ¢ estimada através de
contagens de casos por area, usualmente setor censitario, considerada uma unidade de
tamanho adequado (RIPSA, 1999), abrangendo populacdo em torno de 800 pessoas
(Censo,2000) e sendo por isso a unidade de analise de escolha.

O objetivo desse trabalho € estudar a distribuicdo espacial da Leishmaniose Visceral (LV)
em Teresina (Piaui) em funcdo de diversos fatores de risco, ambientais e s6cio-econdmicos,
utilizando ferramentas de SR, SIG e técnicas de modelagem estatistica. Os classificadores
supervisionados, Maxver e Bhattacharya, forneceram padrdes de uso do solo que sdo testados
em conjunto com variaveis socio-econdmicas como indicadores de situacdes que
potencializam a ocorréncia da endemia.

2. Material e método

2.1. Area de estudo

Teresina localiza-se entre rios Parnaiba e Poti, centralizada a 5°05' de latitude sul ¢ na
longitude oeste de 42°48'. A regido de estudo abrange a area que contém a malha de setores
censitarios de 1991. A cidade tem um clima tropical com uma temperatura média anual de
27°C ¢ uma precipitagdo pluviométrica média anual de 1300mm’. A estagdo chuvosa ocorre
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de Janeiro a Abril, e as maiores temperaturas vao de Agosto a Dezembro. A vegetacdo
predominante consiste de arvores esparsas e arbustos, existindo na periferia da cidade areas de
pastagem e floresta tropical. O uso do solo na regido ¢ predominantemente urbano residencial,
comercial e industrial.

2.2. Dados do estudo -

Para o estudo utilizou-se uma imagem Landsat 5, passagem em 17/08/1990 , e uma Landsat7
de 06/07/2001, orbirta 219, ponto 64, projecdo UTM. As bandas utilizadas foram as 3,4 e 5,
de acordo com a maior parte dos estudos urbanos, por serem as bandas com maiores
diferencas espectrais (Zha et al, 2003). O periodo escolhido foi o de seca pela facilidade de se
obter imagens sem cobertura de nuvens, o que muitas vezes impossibilita o uso das imagens
oticas. Procurou-se, dentro do possivel, unificar os periodos de aquisi¢do, para que as
diferengas de iluminacao solar ¢ de condigdes atmosféricas fossem minimas.

A malha vetorial utilizada corresponde aos setores censitarios de 1991 da cidade de
Teresina (Piaui). Os dados da doenca, relativos aos anos de 1993 a 1996, foram cedidos pela
Fundagdo Nacional de Satde (FUNASA) As variaveis sdcio-econdmicas utilizadas:
propor¢ao de alfabetizados, de domicilios com recolhimento de lixo, e domicilios com
abastecimento de 4agua, .foram.obtidas diretamente do Censo 1991 e da contagem de 1996. As
varidveis que indicam os padrdes de uso do solo foram geradas pelas classificagdes e
agregadas em algumas subclasses significativas para a endemia

O aplicativo SPRING (Sistema de Processamento de Informagdes Georeferenciadas) foi
utilizado no processamento e andlise da imagens (Camara et al, 1996), e o BayesX para a
regressdao Bayesiana, (Brezger et al., 2003)

2.3. Modelo estatistico

Para mapear a variacdo geografica de doencas em pequenas areas, quando o numero de
eventos esperados € pequeno e a variabilidade do estimador muito grande, deve-se utilizar
modelos que permitam suavizar a flutuagao utilizando a estrutura local de vizinhanga, através
do processo conhecido por “borrowing strength”. Os modelos que estimam, simultaneamente,
os efeito de covariaveis fixas, da superdisperso relacionada a determinantes desconhecidos e
permite suavizar a flutuacdo aleatoria relacionada a pequenas populagdes sdo os denominados
modelos lineares generalizados mistos. Estes sdo modelos de regressdo que incorporam este
conjunto de aspectos e permitem introduzir diferentes estruturas de dependéncia. A estimacao
de efeitos espaciais, mais recente, tornou-se possivel com a inclusdo de efeitos aleatdrios
estimados ndo-parametricamente, o que permite generalizar o tipo de modelo para Modelos
Aditivos Generalizados Mistos (GAMM) (Lang & Fahrmeir, 2001) (Clayton & Kaldor,
1987).

O método de estimagdo para estes modelos complexos baseia-se em inferéncia Bayesiana,
utilizando técnicas de simulacdo Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC) (Gilks et al,
1996; Gelman et al, 1995). A abordagem Bayesiana tem sido utilizada devido o desempenho
eficiente do modelo e a flexibilidade na incorporagdo de estruturas aleatorias e de
dependéncia.

Nesse trabalho, investiga-se a associag@o entre os casos de LV e as variaveis explicativas,
socio-econdmicas e padrdes de uso do solo urbano. A variavel resposta uma contagem (de
casos), tendo como offset a populacdo de cada setor i, portanto, uma distribuicdo de Poisson
com valor esperado A;. O modelo adotado ¢ um GAMM que pode ser denominado geoaditivos
quando se introduz os efeitos espaciais.Segue a equacdo do modelo para a aplicagdo:
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102(4) = e (8) + f;jp?gt (s) + Seffixos + offset( pop) onde fegpaco € efeito aleatério espacial

(estruturado e ndo estruturado), (Lang & Fahrmeir, 2001).

Na inferéncia bayesiana, as fungdes desconhecidas f € os pardmetros de efeitos fixos & sdo
considerados variaveis aleatérias com distribuigdo & priori apropriadas. Para os efeitos
espaciais estruturados,.a priori ¢ uma generalizagdo de um passeio aleatorio de primeira
ordem para duas dimensoes e é denominado um campo aleatdrio Markoviano. Para os efeitos
ndo estruturados pode-se pensar em efeitos Gaussianos.(Fahrmeier et al, 2003)

2.5. Fluxograma da metodologia

O fluxograma abaixo, Figura 1, ilustra a metodologia utilizada. Anteriormente a
classificagdo por regido, a imagem ¢ segmentada. Para o treinamento da classificagdo
supervisionada utiliza-se a informag¢do de algumas amostras cuja verdade terrestre ¢
conhecida .

Figura 1 — Fluxograma da metodologia utilizando SPRING € ----) ¢ BayesXg- )
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A imagem de 1990 foi utilizada para a classificagdo. A de 2001, inica ETM-7, com a banda
pancromadtica de 15 metros passou pela operacdo de restauracdo e fusdo com a finalidade de
se obter uma imagem colorida com 5m de resolugdo, possibilitando o registro do setor
censitario. Apesar da imagem ser de 2001 e os setores de 1991, alguns cruzamentos de ruas
puderam servir de referéncia para os ajustes. A importancia de sobrepor o setor censitario de
1991 a imagem, ¢ permitir o calculo da propor¢do de classes de uso em cada setor.

A partir da cena original completa Landsat5 de 1990, uma subcena cobrindo a cidade de
Teresina foi recortada. Pela necessidade de sobrepo-la a outras cenas e camadas de
informagdo foi necessario georreferencia-la. O mesmo processo foi utilizado para a Landsat7.
O registro da primeira foi manual, utilizando-se uma imagem de referéncia fornecida pela
NASA. Para o registro da Landsat7 foi utilizado o processo automatico, usando a Landsat5
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como referéncia. O erro do registro foi proximo de meio pixel, o esperado para uma area
urbana.

Para a segmentacdo utilizou-se 12 para o parametro de similaridade e 50 para o de area.

No treinamento dos classificadores supervisionados foram utilizadas amostras localizadas
na imagem por especialista e rotuladas como agricultura, residencial/densa,
residencial/muito/verde, residencial/verde, vegetagdo densa, solo, entre outras.

Um programa utilizando a linguagem LEGAL (Céamara et al, 1994) foi desenvolvido para
calcular a proporg¢do de cada classe nos setores censitarios, para cada um dos classificadores.

Os dados atualizados bem como a malha de setores sdo exportados do programa SPRING

¢ importados no aplicativo BayesX onde é executada a regressdo bayesiana. Na Figura 1,
modelo 1 significa modelo final que utiliza varidveis obtidas pelo classificador Maxver, e o
modelo 2, se refere ao resultado para o Bhattacharya.
3. ResultadosAs amostras de treinamento e a legenda e o resultado das classificagdes Maxver
e Bhattacharya, com os setores censitarios superpostos, sdo apresentados na Figura 2. Nos
setores situados na fronteira urbano-rural, mais homogéneos, o calculo da propor¢do de cada
classe no setor foi semelhante para os dois classificadores. Nos setores centrais o resultado
ndo foi bom. Para cada classificador, existe uma confusdo entre as classes residencial verde,
residencial com muito verde, residencial densa e area industrial-comercial Esse achado ja era
esperado apos classificacdo das amostras na fase de treinamento e também pela dificuldade de
classificar areas urbanas com o sensor TM Além disso, as duas classificagoes foram treinadas
apenas com as amostras fornecidas. Observa-se também que. em alguns setores o resultado ¢
diferente para cada classificador o que indicou a necessidade de agrupar algumas classes
mantendo o significado epidemiolégico e minimizar o efeito da confusdo ocorrida na
classificagdo..

No modelo, apresentado na Figura 3, as classes industrial-comercial e urbana densa,
vegetagdo densa e residencial espaga muito verde, foram agrupadas. Observa-se que no
modelo 1, utilizando as variaveis obtidas com o classificador Bhattacharya somente a classe
agricultura ndo foi significativa enquanto no modelo 2, além da area de agricultura, as classes:
proporcdo de vegetacdo densa, ¢ urbana densa, agregada com industrial-comercial, também
ndo foram significativas. Nos dois modelos as variaveis socio-econdmicas propor¢do de agua
e lixo ndo foram significativas.

Observou-se que o efeito de introduzir os efeitos espaciais estruturados foi pequeno mas
relevante. Uma avaliacdo desse modelo indica que, apesar dos resultados semelhantes nos
pardmetros do modelo de regressdo, o classificador Maxver (DIC=-672,438) teve um
desempenho melhor na explicagdo da distribuigdo espacial da LV em Teresina (Figura 3).
Pode-se pensar entretanto que o classificador Bhattacharya passou pela operagdo de
segmentagdo que ja envolvia uma certa correlagdo espacial.

Introduzir varidveis ambientais aos modelos epidemioldgicos ¢ fundamental dada a
importancia das condi¢des ambientais ao desenvolvimento dos parasitas e vetores das
endemias. Que variaveis introduzir no modelo depende de acompanhar o comportamento das
endemias no tempo e no espaco associando os casos ocorridos as alteragdes ambientais. Na
Leishmaniose Visceral.em Teresina € interessante um estudo retrospectivo, mapeando essas
alteracdes. A temperatura e a chuva, por exemplo, que nesse estudo ndo seriam variaveis
informativas, podem ser importantes num estudo longitudinal. Esse trabalho teve como
motivagdo contribuir com o resgate do uso do Sensoriamento Remoto em endemias
apresentando uma ligagdo entre técnicas utilizadas em imagens, os recursos dos sistemas de
informagao geografica e os modelos estatisticos bayesianos.

Figura 2 — Amostras de treinamento com legenda e classificagdes
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Figura 3: Tabela dos modelos Bayesianos
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Variaveis Modelo Bhattacharya Modelo Maxver
Média |5% quant.| 95% quant. | Média 5% quant. 95% quant.

Const -2.841 | -4.216 -1.468 -1.849 -2.981 -0.712

PAGUA -0.233 | -0.695 0.236 -0.270 | -0.749 0.216

PLIXO 0.302 -0.203 0.771 0.209 -0.337 0.743

PALF -2.218 | -3.488 -0.881 -2.343 | -3.720 -1.050

TXCRESC 0.616 0.062 1.153 0.571 0.051 1.094

DENSPOP -0.045 | -0.061 -0.029 -0.050 | -0.069 -0.030

PVD2 1.508 0.475 2.680 0.492 -0.412 1.418

PIC2 1.340 0.367 2.385 0.622 -0.119 1.377

PRV 1.539 0.544 25.898 1.178 0.354 2.012

PRMV 1.659 0.603 274.581 0.910 -0.388 2.329

PAG 0.270 -1.988 2.320 0.632 -0.406 1.686

Ef. Esp.fi estrut. | 0.137 0.024 0.262 0.132 0.005 0.282

Ef. Esp.estrut. | 0.752 | 0.372 1.235 0.798 | 0.366 1.343 Referéncias
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