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Abstract. Of all the parasitic diseases that affect humasthistosomiasis is
one of the most widespread. Considered a seriobgphealth problem, the
disease affects thousands of people in Brazil.eSthe implementation of
schistosomiasis control program in Minas Geraistveillance and control
actions are being undertaken. To contribute to ¢betrol and mapping of
endemic areas, this paper proposes the applicatiodata on prevalence in
districts Gerais to versions of contextual methol$IN (K-Nearest
Neighborhood) and CBR (Case-Based Reasoning), @ilsposed this work.
The contextual versions KNN, identified a®\l, and CBR, identified as
CCBR, incorporate spatial information in their stan.

Resumo. De todas as doencas parasitarias que afetam o hpme
esquistossomose € uma das mais difundidas. Coadal@m grave problema
de saude publica, a doenca afeta milhares de pessoaBrasil. Desde a
implementacdo do programa de controle da esquistnsese no estado de
Minas Gerais, acdes de controle e vigilancia vémdserealizadas. Visando
contribuir com o controle e mapeamento de areaenchs, este trabalho
propde a aplicacdo dos dados de prevaléncia emlitaides do estado de
Minas Gerais as versdoes contextuais dos méetodos KKMNNearest
Neighborhood) e CBR (Case-Based Reasoning), tamir@&mostas neste
trabalho. As versdes contextuais do KNN, identificaomo KNN, e do CBR,
identificada como CCBR, incorporam na sua solugéiormacdes espaciais.

Palavras-chave:Mapeamento de risco, KNN, CBR.



1. Introducéo

A esquistossomose é um dos graves problemas de pahbtica que afetam milhares de
pessoas em todo mundo (WHO, 1985). No Brasil, aiissgsomose é causada pelo
agente etiologicoSchistosoma mansgngue tem como hospedeiro intermediario
caramujos do géne®iomphalaria(Amaral et al., 2006). O parasita utiliza a agoimc
meio para infectar o homem (hospedeiro definitivgle através de suas fezes
infectadas contamina a agua, possibilitando a ¢gaf®eo caramujo e dando origem a
um novo ciclo. Assim, para estudar a transmiss@sadleloenca, além de combinar
fatores ambientais e sociais, relacionados ao cgoam ao homem, € importante
relacionar esses fatores a aspectos espaciai®, gist locais proOximos a areas
endémicas sao locais de potencial risco de contay@m

Estudos anteriores apresentam alguns modelosratlisopara o mapeamento
do risco da esquistossomosensonino estado de Minas Gerais. No entanto os
resultados obtidos ndo sdo tdo precisos e acuf@dofium deles chegou a 70% de
acertos). Visando melhorar esses resultados, prapleversdes estendidas
(generalizadas) da metodologialdeizinhos mais proximosK(-Nearest Neighborhood
— KNN) e da metodologia de raciocinio baseado esox#ase-Based Reasonirg
CBR) para favorecer a elaboracdo de planos depmydparte do programa de controle
da esquistossomose do estado de Minas Gerais.

O KNN é uma técnica de classificacdo de padroescqusiste em atribuir uma
classe a um elemento desconhecido usando a classaidria de seus vizinhos mais
proximos, segundo uma determinada distancia (nagesge atributos). A sua versao
estendida, identificada comdN, ird basicamente incorporar na construcéo doeheod
a utilizacdo dd distancias semanticamente distintas. A constragiionodelo KNN
sera baseada na procura dos vizinhos para cadadsutilizada. Por exemplo KN
(k1, ko, ks) refere-se &; vizinhos mais proximos, considerando uma distaesgectral
(exemplo distancia euclidiana), kg vizinhos mais proximos, considerando uma
distancia geografica (distancia real entre as sedesluas cidades por ex.) e a k
vizinhos mais préximos considerando uma distancitempo.

O CBR é uma técnica que consiste em construirc8ell baseando-se em
solucbes para problemas similares (Aamodt e PE284). A sua versdo contextual,
denominada CCBR, incorporarad as informacdes espaem forma de peso, de tal
forma que além de se basear em soluc¢des simitgme&sdado um peso maior a solucdes
que sejam espacialmente mais proximas. Uma outswedo CCBR consiste em
definir, através de uma distancia real entre aalitbades (via estrada ou rio), uma
regido de influéncia onde serdo consideradas apehasmilaridades dos casos de
treinamento que estiverem contidos nesta regiao.

O objetivo deste trabalho é desenvolver e testawosm modelos para
classificacdo de risco da esquistossommsgsoniem Minas Gerais que considera
diferentes tipos de distancias, particularmentestémkcia geografica.

Neste trabalho, sera dada particular atencaeradées denominadas contextuais
K'NN e CCBR que envolverem pelo menos uma distaneiagrgfica, como por
exemplo, distancia euclidiana entre as sedes deacipim entre dois municipios via
estrada ou entre dois municipios via rio. Assim,nusdelos contextuais propostos
visam incorporar a informacéo do espaco usandisténdias que serdo obtidas a partir
da matriz de proximidade generalizada, proposta Aguiar et al. (2003) e,



posteriormente, geradas por Fonseca (2009) baseaddsstancia entre municipios,
através de rede de estradas pavimentadas e agrede d

Este trabalho estd divido em seis secdes pricipia Secdo 2 serdo
apresentadas algumas informacdes sobre a doenc&effo 3 serdo discutidos a
técnica KNN juntamente com modeldN& proposto. Na Secédo 4 serd apresentada a
técnica CBRfuzzye o modelo contextual CCBR proposto. Na Secaoédba@mesentada
a metodologia com uma breve descricdo da &reatddoes dos dados disponiveis
juntamente com os dados espaciais. E finalmentdtinga secéo, serdo apresentados 0s
resultados esperados e o cronograma de atividades.

2. Esquistossomose mansoni

Conhecida popularmente no Brasil como barriga dagistose ou doenca do caramujo,
a esquistossomose € uma doenca transmissivel sit@aaa tipica de locais sem
saneamento ou com saneamento basico precario. persii® da doenca € lenta e
progressiva no pais. As pessoas se contaminam Smhistosomamansoni(agente
etiologico) através de diversos tipos de contasdélho, lazer, banho) com agua natural
infestada por cercarias que sao eliminadas na &guavés de hospedeiros
intermediarios, moluscos limnicos do géneRiomphalaria (B. glabratg B.
tenagophila B. straminea (Doumenge et al., 1987). Estima-se que a doefeta seis
milhdes de pessoas no Brasil, principalmente n#&asegordeste do pais (Coura e
Amaral, 2004). Segundo os dados apresentados team@aisle Informacdo de Agravos
de Notificacdo (SINAN) do Ministério da Saude, @93 a 2005 mais de um milhdo de
casos positivos foram relatados, 27% deles no &stadinas Gerais.

Os primeiros casos de esquistossomose registrmodlinas Gerais foram
observados por Teixeira (1920) na cidade Belo ldotz. Naquela oportunidade foram
examinadas 9.995 pessoas “de todas as idades ecdmsid sendo os ovos de
S. mansonencontrados nas fezes de 49 pacientes (0,5%).

O ciclo da doenca é relativamente simples, mandeme complexidade social,
e depende da eliminacdo de ovos do parasita peaieer de colecdes hidricas
habitadas por moluscos suscetiveis e das necessidatidianas das pessoas. Porém
sabe-se que a transmissdo da doenca € mais defgeddertomportamento do homem
do que do vetor, pois a infeccdo se da fora de waseontato com aguas naturais
contaminadas por fezes de portadores do verme.

Os sintomas mais comuns da doenca sao: diar@ies dbdominais, dores pelo
corpo, febre, calafrios, dores de cabeca, faltaapmietite, mal estar, emagrecimento,
endurecimento e aumento de volume do figado e legoorragias, vomitos negros e
fezes negras. Em alguns casos mais graves, podecproconvulsdes e paralisia dos
bracos e/ou pernas.

O diagnostico e o tratamento sdo simples, magaalieacdo da doenca sO é
possivel com medidas que interrompam o ciclo eiaudo parasita, como mudancas
no comportamento humano mediante a educacdo ddagépue melhoramento das
condicbes basicas sociais e econdmicas da comenielaeblvida (Katz e Almeida,
2003).



Dado que a transmissdo da doenca se deve a ca@bimie caracteristicas
ambientais relacionadas ao homem e ao caramujop@rtante relacionar esses fatores
a aspectos espaciais, ja que locais proximos & @retémicas sao locais de potencial
risco de serem ou de se tornarem endémicos. Pernes8vo e por nao existirem
muitos estudos relacionados com o tema, este h@balopde o uso de modelos
contextuais que incorporam estes aspectos espguaaes auxiliar a relacionar a
incidéncia da doenca com variaveis sociais ou amdig para determinar locais que
potencialmente podem desenvolver a doenca.

3. K'NN — um modelo de vizinhos mais préximos parkdistancias distintas

Nesta secao sera apresentada a definicdo do nidddlalém de uma breve explicacéo
sobre 0 modelo %N proposto.

Em reconhecimento de padrbes, o algoritmo KNN édas mais simples de
todos os algoritmos de aprendizado de maquina.aflasea analogia, um objeto &
classificado pelo voto da maioria de seus vizinlste processo de classificacdo pode
ser computacionalmente exaustivo se consideradoamjuinto com muitos dados. Por
isso, a grande desvantagem é o tempo de compytacda obtencdo ddsvizinhos
mais préoximos. Entdo a maioria dos estudos envdtvekNN tem o objetivo de
aumentar a eficiéncia computacional e reduzir @ @& erro de generalizacdo deste
método (Bishop, 2007; Michie e Spiegelhalter, 1984pb, 2002).

O KNN possui apenas um parametro livre (o0 nimer dizinhos) que é
controlado pelo usuario com o objetivo de obter um@hor classificacdo. O melhor
valor dek pode ser determinado experimentalmente. Comecarad = 1, e utiliza-se
um conjunto de testes, para estimar a taxa de dorelassificador. Para cada
classificam-se as tuplas do conjunto de testes iicaese quantas tuplas foram
classificadas corretamente. O valor kdgue apresentar a menor taxa de erro sera o

escolhido. Normalmente, os valores kdescolhidos sédo 1, 2, 3 0@, onden é o
tamanho da base de treinamento (Bishop, 2007; V\€l612).

Basicamente, uma base de dados de treinamentoostarpor um conjunto de
tuplas f, ..., &, cl}, ondecl é a classe a qual pertencem as tupdas.{, a}, € usada
para classificar um novo casm (representado coma, = (a1(Cp),..., a(Co))). A
classificacéo é realizada da seguinte maneira @idrabs e Koutroumbas, 2006):

* Inicialmente estabelece-se um valor para k (geraienge determina um valor
impar parak, de forma que este valor ndo seja multiplo do nadntetal de
classes);

» Calculam-se as distanciaslo casay as tuplas de treinamento;

 Identifica-se o vizinhos mais préximos, independentemente do oot
classe;

» Dentro dask-tuplas identificadas, identificar o numero de asplque
pertencem a cada classe;

» Classifica-se o0 casm associando-se a ele a classe mais frequentejalase
classe que a maioria dasuplas pertence.



O problema se resume entdo a definicdo de um yEoak e de como é
calculada a distancka As métricas mais comuns no célculo de distandige es tuplas
sdo a distancia Euclidiana (mais usada), a distadei Manhattan e a distancia de
Minkowski. Esta terceira € uma generalizagdo ddasmsuwluas, podendo ser denotada
por:

— _ ¢l _ a _ a %1

x(a,a(9)=|la-a(q'+|a- a( } +..+[ @~ A ¥ "

onde,g € N. Quandoq = 1 € a distancia Manhattan e quargfe 2 é a distancia
Euclidiana.

Pode ser util atribuir pesos as contribuicbes dashos, de modo que os
vizinhos mais proximos contribuem mais para a mddigue os mais distantes. O mais
comum ¢€ atribuir a cada vizinho o pesolde Também é possivel atribuir um peso
relativo a importancia de cada atributo (Bishof@720/Nebb, 2002).

Como dito anteriormente, o processo de classdiwacpode ser
computacionalmente exaustivo. A maioria das peaguam KNN se concentra na
tentativa de aumentar a velocidade para calculdazinoho mais proximo (Fukunaga e
Narendra, 1975; Gates, 1972).

3.1. Principais elementos do modelo proposto

Como o KNN possui apenas um parametro likrey proposta do 'KIN é inserir mais
um parametro,l, que basicamente considerara além #osizinhos espectraisl|
distancias semanticamente distintas. Assim, o igsy#dera controlar mais de um
parametro, dependendo dos dados e da aplicacgéo.

No modelo KNN, onde K = (ki ko, ..., k) a definicdo de quantos vizinhos
devem ser usados para cada tipo de distancia (esdpezspacial e temporal, por
exemplo) pode ser feita da mesma maneira que smedef valor k, i.e.,
experimentalmente. Para este estudo, serdo usados dspectrais e espaciais, usando
uma distancia qualquer para os atributos espeéetnaisa distancia geografica (distancia
real, via estrada e rio) para os atributos espgachiclassificacéo pelo modelo NN
sera realizada seguindo 0s seguintes passos:

1. Estabelece-se um valor para d#e acordo com o conjunto de dados, onde
K'= (ky, ko, ..., k). Cadak;, estabelece-se o niimero de vizinhos para cadaéipo
atributo (espectral, espacial e temporal, por exemp

2. Calculam-se as distancias do caso c0 as k-tupla®idamento para todas as
distancias usadas;

3. Identifica-se os Kkl vizinhos mais proximos, indeg@mtemente do roétulo de
classe;

4. Dentro das kl-tuplas identificadas, identificar dimrero de tuplas que
pertencem a cada classe;

5. Classifica-se o caso cO associando-se a ele sectaais frequente, dentre
k1, k2, ..., kl vizinhos identificados.

Para calcular as distancias reais podem ser usadogsmos tipos de distancias
usados comumente para o célculo das distanciastedpeporem deve-se considerar a



posicdo geografica dos casos. Neste trabalho pisgpdsar as distancias reais relativas,
descritas na Secéo 5.2, em que serdo consideadasexdes com estradas e/ou rios.

4. CCBR — um modelo contextual do método de raciotd baseado em casos

Neste capitulo sera apresentada a proposta do onG@BR e uma breve explicacédo
sobre o modelo CBR e sobre o modelo GBRy,que sera usado como base na geracao
do modelo CCBR.

O CBR pode ser considerado como um modelo basgadamilaridade ou em
raciocinio analdgico. O principio basico adotadplictamente nesta metodologia de
resolucdo de problemas € que problemas similaesupm solucdes similares. Versdes
mais simples do modelo seguem o principio de gueeste é plausivel (mas néo
necessario) que problemas similares tenham solugiGgekares. Em Armengol et al
(1994), os autores propdem um novo algoriffnazyCBR para a classificacdo, em que
este principio € estudado, no contexto de claas#ic (Dubois et al., 1998), como
"quanto mais similares sdo as descricbes de dassca mais possivel que a
classificacéo seja similar".

Basicamente, neste contexto, uma base de dadoBRI€& composta de casos da
forma c = |, cl), onded é o caso modelado descrito como um vetor de \&@afmaea um
conjunto de atributos@ sua classe associada. A atribuicdo de uma clasaeim novo
caso descritaly dependera da similaridade entkecom os casos descritos na base de
dados. Na abordagem proposta em Armengol et @4§18sta similaridade é calculada
como uma média ponderada em fungdo da similaridatte cada atributo dos casos
descritos no conjunto de dados de aprendizagenta ldesrdagem, os vetores de peso
sdo usados para minimizar os erros de classificdgigasos ja contidos na base.

4.1. CBR fuzzy baseado em similaridade

Antes de entrar em mais detalhes, deve-se assumionjunto de casos resolvidos em
uma base de cas@B, em que um caso é representado por uma tupla (etanple
valores de atributos que descrevem a situacdoahlgmna a resolver, juntamente com
uma classe de solugao ou resultado. Em outrasrpalalenota-se comfo = {ay, ..., a}

um conjunto de atributos descritogleo atributo classe. Além disso, os dominios dos
atributos a; e classe sdo denotados [2fa) e D(classg, respectivamente (entdo
D(class@ é o conjunto de classes de solucdo). Em seguidacasoc [0 CB sera
representado como um par= (d, cl), onded = (a;(c),..., a,(c)) € uman-tupla com os
valores de descricdo do probleme e classéc) é a classe de solugdo para o aste
escrevermo® = D(a;) X ... xD(a,) (D para descri¢coes) € = D(class¢, entdo uma
base de casdSB € apenas um subconjunto B&CI. As definicdes deste texto usardo
essas notacoes.

Neste método, tomando uma base de c&®s (¢ = (di, cl))io € um novo
problema descrital*, a tarefa CBR € encontrar (prever) uma clad$epara d*,
aplicando o principio geral, descrito acima, deialg forma, ou seja, tendo em conta a
similaridade del* com casos ja resolvidas] CB.

Em geral, uma relacdo de similaridade fuzzy em dominio 2 é um
mapeamentds: QxQ - [O]] que atribui a cada par de elementesw’) um numero

que mede a similaridade entve e w' (S(w, w'), de acordo com alguns critérios



definidos, de forma que quanto maigw, w'), maior a semelhanca entre eles. Em
particular,S(w, w') = 1 significa quev e w' séo indistinguiveis, enquangw, w') = 0
significa quew ew' ndo tém nada em comum. Pode-se também entéfvdexr’) = 1 -
Sw, w') como um tipo de distancia entree w'. Essas fungdes exigem as propriedades
de reflexividade e simetria (Dubois e Prade, 2000)seja,Sw, w) = 1 eSw, w') =
Sw’, w), para qualquew, w' [1 Q. Neste trabalho, serdo consideradas como relages
similaridade as relagdes binérias fuzzy reflexisngétrica.

4.2. Principais elementos do modelo proposto

As etapas principais do método proposto sdo: pramainte, a definicdo de uma relacdo
de similaridadeS, adequada entre as descricdes de casos na baasod€B e uma
descricdo do problema arbitrario; e em seguidaesé atribuido um peso maior as
descri¢cdes de casos que estiverem mais proximagajmamente do caso particular ou
serdo considerados apenas as similaridades dos gasoestiverem a uma distancia
geografica maxima definida.

Para a definicdo da relacdo de similaridé&@e adequada, sdo necessarias
informacgbes adicionais para avaliar a relevanciesqp de cada atributo para a

recuperacdo de um caso particular. A relacéo diasidade fuzzy induzides): D x D
- [0, 1] sobre as descri¢cdes de casos, € definita cegue:

S(dd)=xuds(ed ed)

usando a notacalh = (ai(dy), ..., &(d1)) ed, = (ai(dy), ... a(d)).

Note que,S] é definida de acordo com a relacdo de similaridigkerita na
Secdo 4.1, ou seja, € reflexiva e simétrica.

Uma vez definida a relacé@o de similaridelg é possivel definir como solugéo

adequada uma classkpara um problema descrith, apenas comparandti com as
descricbes de todos os casos@B(ou comparando com as descricdes dos casos que
estiverem dentro de uma regido de influéncia, detexda por uma distancia geografica
definida), associando a solucdo de classagregando todos os valores similares como
feito em Martins-Bedé et al. (2009), mas agora dameh peso maior aos casos que
estiverem mais proximos geograficamentedieDe acordo com Calvo et al. (2002),
dependendo da aplicacdo, as funcdes de agregagqoaalds podem ser, por exemplo,
funcdes disjuntiva, como maxima ou outra, ou algipws de funcbes de média, como
guase-meédias aritméticas ou funcdes de agregagdcsofsticadas ainda. Entdo, dada

uma base de cas@8, um conjunto de atribuicbes de pesws{w,} __. e uma funcéo

de agregacdo adequaBaem [0, 1] que considera a distancia geogréficac@sm, de
estrada ou rio), é possivel designar a solgt@ara uma descricdo do cafol] D.

4.3. Determinando o peso para cada caso

Em seguida, é descrito como atribuir um peso adkrgpara cada caso na ba3B.
Entédo, supondo que um caspl] CB é conhecido e fixado ao longo do processo. Na
verdade, 0 mesmo processo que é descrito abaiaxpsaera aplicado para cada caso
do CB. Naturalmente, para cada cag@era atribuido um peso correspondevte



Para fazer isso, além do cagpsera necessario fixar um subconjunto de casos
LS O CB, ou seja, uma colegéo de descri¢des cuja classeh@cida. Entdo o problema
de determinacdo do peso em relagdop,a@determinar uma atribuicdo de pesoA —
[0, 1] tal que, para cada casa= (d, cl) O LS a similaridade entrdy e d, sg;(q), d),

aproxima-se tanto quanto possivel da similaridaies @s classed, e cl, denotada por
&Iasse(dO, Cl)

E possivel reformular o problema usando o quaddaddiferenca para medir a
divergéncia entre as duas similaridades (a sirddde entre as duas descricbes de caso
e a similaridade entre suas classes), para quebtepra de determinacdo do peso em
relacdo acy seja encontrar os valores dda), ..., w(a,) que minimizam a seguinte
expressao:

Z I:S\Iév(d’ (%)_ %Iasse( C’I QJ')]Z
(d,cl)OLS (3)

sujeita as seguintes restrices solyre

(1) 2 caw(a)=1,e
(2)w(a) > 0 para toda [ A.

Para resolver este problema de minimizacdo seficadp o algoritmo
apresentado em Torra (2000) com a extensdo desanit@orra (2002). E importante
ressaltar que esse algoritmo, como os similaredes®es na literatura, deixa de dar uma
(Unica) solucdo quando existe dependéncia linetae @s colunas da matriz de dados.
Na realidade, como mostrado em Torra (2002), olenad sé surge quando ha uma
coluna/ atributog; que pode ser escrito como uma combinacdo linearodtros na
forma a= Xpg; de tal forma quep; = 1. Neste caso, ao retirar uma das colunas
linearmente dependentes temos 0 mesmo minimo famtes ao se considerar todos 0s
atributos. Portanto, uma abordagem alternativansiderar a mesma quantidade de
subproblemas e atributos dependentes, onde cadaobldma corresponde a um
original depois de remover um dos atributos depetede A solucdo com um erro
minimo corresponderia a solucao do problema ofiigina

5. Metodologia

Os modelos propostos neste trabalho serdo usadasciaassificar a prevaléncia da
esquistossomose em localidades de Minas Gerais\daisaariaveis derivadas de
Sensoriamento Remoto (SR), climéticas, e socioegn@mas. Sendo assim, nesta secao
serdo apresentadas a area de estudo com uma leswecdlb dos dados que serdo
usados, juntamente com uma breve explicacdo dassdespaciais, as distancias via
estradas e/ou via rios.

5.1. Area de estudo/ Dados disponiveis

Em Minas Gerais a distribuicdo da esquistossomosasoni ndo € regular,
intercalando-se em areas de maior prevaléncia corasoonde a transmissao € baixa ou
nula (Figura 1). A doenca € endémica nas regioe® foompreendendo as zonas do
Médio Sdo Francisco e Itacambira), oriental e ceftonas do Alto Jequitinhonha,
Metalurgica, Oeste e Alto Sdo Francisco). Os maioiredices de infeccdo sé&o



encontrados nas regides nordeste e leste do Egtaelacompreendem as zonas do
Mucuri, Rio Doce e da Mata (Carvalho et al., 20@éljon e Teixeira, 1950).

Os pontos indicados na Figura 1 representam & ld68lidades de onde se tem
informagéao positiva sobre a existéncia da esqustoese em 1216 localidades. Destas,
565 possuem até 5% de prevaléncia, 404 possuernal@meia entre 5% e 15 % e
finalmente, 247 possuem mais de 15% de preval@faiias de prevaléncias definidas
como baixa, média e alta, respectivamente, de aameh classificagcdo da Secretaria de
Saude). Estes dados foram cedidos pela Secretafatddo de Saude de Minas Gerais
e correspondentes a prevaléncia da esquistossames®era usada como sendo variavel
dependente.

Sem prevaléncia
= Acima 5%

Entre 5% & 15%
» Acimade 15%

100 200 300

Quilédmetros

Figura 1. Localidades com prevaléncia da esquistoss =~ omose no estado de Minas
Gerais. Fonte: Secretaria da Saude de Minas Gerais

Para explicar a prevaléncia da doenca, a analiseré variaveis extraidas de
SR (obtidas pelos sensores MODIS e SRTM), varidatimaticas e variaveis
socioecondmicas.

Das variaveis de SR derivadas do MODIS, serdoassamhnda azul (Blue),
vermelho (Red), infravermelho proximo (NIR), e afermelho médio (MIR), os
indices de vegetacdo melhorado (EVI), indice deetegdo da diferenca normalizada
(NDVI), e os indices derivados do modelo lineamdstura espectral, vegetacao (Veg),
solo (Solo) e sombra (Somb).

Das variadveis obtidas através do SRTM, serdo ssadarodelo digital de
elevacdo (DEM) e a declividade (Dec), derivada deiVD Das variaveis climaticas,
serdo usadas a precipitagdo acumulada (Prec), petatura minima (Tmin) e a
temperatura maxima (Tmax). Em Martins (2008) paelebter uma descricdo mais
detalhada das varidveis de SR e climaticas. Nonenté importante ressaltar que para
este trabalho serdo usados ou o pixel referenteaidade ou uma média dos pixels
contidos em uma regiabyffer ao redor da localidade.



Ja para as variaveis socioecondmicas serdo usadaormacdes referente a
setores censitarios disponiveis no Sistema Nacidedhdicadores Humanos (SNIU,
2005). No total sdo 3.216 variaveis com informagidse:

* 0s domicilios (tipo de domicilio, quantidade de edwres (total, por sexo, por
faixa etaria, por nivel de escolaridade, com rayettpo de abastecimento de
agua, quantidade de banheiros, tipo de saneantetdta de lixo);

* a quantidade de pessoas que vivem no setor (tatsd), filhos, por sexo, por
tipo de domicilio, por faixa etaria, por nivel decelaridade, com receita, por
tipo de abastecimento de &gua, por quantidade déeba, por tipo de
saneamento, por tipo coleta de lixo);

* 0 responsavel pelo domicilio (por faixa etaria, @stolaridade, por renda, por
sexo, por quantidade de dependente).

5.2. Dados espaciais

As informagfes espaciais que se pretende usargeaagao dos modelos contextuais
serdo obtidas através do algoritmo desenvolvido Fmrseca (2009). Baseada em
Aguiar et al (2003), Fonseca (2009) gerou duasimestde proximidade generalizada
(Generalized Proximity Matrix — GPMuma para rede de estradas e outra para rede de
ros.

De acordo com Aguiar et al (2003), a GPM desaita seu trabalho, é uma
extensdo da matriz de pesos espaciais utilizadmeitos métodos de andlise espacial
(Bailey e Gattrel, 1995), onde as rela¢gbes esgasén calculadas levando-se em conta
ndo apenas relacdes do espaco absoluto (tais cstdadia euclidiana), mas também
relagbes do espaco relativo (rede de transportsandlb a GPM, dois objetos
geogréficos que sdo vizinhos de fronteira podemseéiconsiderados como vizinhos se
nao houver alguma rede de comunicagao (por ex.dedestradas, rede de rios) entre
eles; mas se 0s objetos geograficos forem conecfamtoauma rede, mesmo que estejam
separados por milhares de quildmetros, serdo cenasids vizinhos.

Essa relacdo de vizinhancga se torna muito impiergara este estudo por varios
motivos, entre eles pode-se citar dois motivoscguais. Primeiro porque localidades
onde passa um rio que possui prevaléncia baixailay mas que rio acima existe outra
localidade com alta prevaléncia da doenga e samgarpeecario ou inexistente, o risco
de contaminagdo da doenca para a primeira localidathenta. Em varios locais menos
favorecidos de Minas Gerais existe 0 habito da lagdo de se refrescar em rios e
lagos. Entdo o segundo motivo principal se refedecalidades que possuem facil
acesso (rede de estradas) a outra localidade seliipam rio (ou lago) contaminado
pela larva dé&shistossomaa probabilidade de que os moradores de localdaiximas
(conectados por estradas) se refresquem e se énammrtambém aumenta.

5.3. Aplicacdo

Através do conjunto de dados apresentado na Setaprbneiramente, serdo gerados
dois modelos de regressao linear, global e regi@oalforme Martins (2008)) com dois
objetivos, usar as variaveis (atributos) seleciasguklos modelos de regresséo global e
regional para a aplicacdo nos modeldsIN e CCBR propostos nas Secdes 3 e 4



respectivamente e para usar como meio de avalidgd@recisao dos modelos
contextuais propostos.

6. Resultados esperados

Pretende-se gerar dois algoritmo¥NK e CCBR para serem aplicados ao estudo de
caso aqui proposto, podendo ser aplicados a qualouteo problema que tenha
dependéncia espacial.
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