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Resumo

Conhecer o padréo espacial dos portadores de doenga genética com deficiéncia fisica
em tratamento na AACD de Pernambuco é de grande importancia, pois torna possi-
vel orientar a assisténcia aos cuidados bésicos desses individuos e fornecer base soli-
da para o planejamento de politicas publicas de salde. Entretanto, existem poucas
referéncias na literatura utilizando o instrumental da analise espacial no contexto da
deficiéncia fisica. A presente dissertacdo foi estruturada na forma de dois artigos
cientificos. No primeiro artigo o indice I global de Moran foi utilizado para caracte-
rizar o padrdo espacial da taxa de pacientes portadores de doenca genética com defi-
ciéncia fisica em tratamento na AACD de Pernambuco e os resultados encontrados
foram comparados com os obtidos através do teste de aleatorizacdo. Em ambas as
metodologias constatou-se a existéncia de padréo espacial agregado para a taxa de
pacientes portadores de doenca genética com deficiéncia fisica em tratamento na
AACD de Pernambuco quando se levou em consideracdo as taxas dos 4 municipios
mais préximos de cada localidade. No segundo artigo foi avaliado o desempenho do
indice | global de Moran e do teste de Mantel com correlacdo de Spearman, ambos
utilizando aleatorizacdo para avaliar a significancia da estatistica, no que tange a ca-
pacidade de detectar padrdo espacial para a taxa de pacientes portadores de doencas
genéticas com deficiéncia fisica em tratamento na AACD de Pernambuco. Os resul-
tados indicaram que o indice | global de Moran mostrou-se uma metodologia mais
satisfatoria para detectar do padrdo espacial, uma vez que utiliza em seus calculos as
informac@es da vizinhanca, além de proporcionar maior controle das taxas de rejei-

cao da hipotese nula em estudo.

Palavras-chave: Deficiéncia fisica; Doenca genética; Analise espacial; Indice 1 glo-

bal de Moran; Teste de aleatorizagdo; Teste de Mantel.



Abstract

Knowing the spatial pattern of patients with genetic disease with physical disabilities
in the treatment of Pernambuco AACD is of great importance because it makes it
possible to guide the basic care assistance to these individuals and provide solid basis
for planning public health policies. However, there are few references in the litera-
ture using the tools of spatial analysis in the context of disability. This dissertation
was structured in the form of two papers. In the first article the global Moran's | in-
dex was used to characterize the spatial pattern of the rate of patients with genetic
disease with physical disabilities in the AACD treatment of Pernambuco and the re-
sults were compared with those obtained with the randomization test. In both ap-
proaches we found the existence of spatial pattern for the rate of patients with genetic
disease with physical disabilities in the treatment of Pernambuco AACD when we
took into account the rates of four municipalities closest to each location. In the se-
cond article we evaluated the performance of the global Moran's | index and the
Mantel test with Spearman correlation, both using randomization to assess the statis-
tical significance, regarding the ability to detect spatial pattern for the rate of patients
with diseases genetic with physical disabilities in the AACD treatment of
Pernambuco. The results showed that the global Moran's | index proved to be a more
satisfactory method for detecting the spatial pattern, since it uses the information in
its calculations of the neighborhood, and provide greater control of the rejection rates
of the null hypothesis under study.

Keywords: Physical disability; genetic disease; Spatial Analysis; global Moran’s |

index, Randomization test; Mantel test.
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Capitulo 1

1. Introducao Geral

O termo deficiéncia tem sido cada vez mais discutido pela populacéo brasilei-
ra, seja através de politicas publicas ou da internet. Isso decorre, principalmente, pelo
fato da populacdo de deficientes ter se conscientizado acerca de seus direitos, e a
populacéo ter se atentado quanto as diferencas individuais que se fazem presentes no
cerne de uma sociedade (BAPTISTA, 2009).

De acordo com Art. 4° do Decreto n° 3.298 de 1999 da legislacdo brasileira, a
deficiéncia fisica refere-se a alteracdo parcial ou completa de um ou mais segmentos
do corpo humano, acarretando o comprometimento da funcdo fisica, apresentando-se
sob a forma de paraplegia, paraparesia, monoplegia, monoparesia, tetraplegia, tetra-
paresia, triplegia, triparesia, hemiplegia, hemiparesia, amputacdo ou auséncia de
membro, paralisia cerebral, membros com deformidade congénita ou adquirida, ex-
ceto as deformidades estéticas e as que ndo resultam em dificuldades para o desem-
penho de fungdes (BRASIL, 2007).

A Organizacdo Mundial da Saide (OMS) estima que, em tempos de paz, 10%
da populacédo de paises desenvolvidos sdo constituidos de pessoas com algum tipo de
deficiéncia. Para os paises em vias de desenvolvimento estima-se entre 12% a 15%

da populacédo. Destes, 20% seriam portadores de deficiéncia fisica (BRASIL, 2006).

As causas da deficiéncia fisica sdo diversas, e dentre elas destacam-se pro-
blemas genéticos, complica¢fes na gestacdo ou gravidez, além de doencas infantis ou
acidentes. Entre as etiologias das deficiéncias fisicas estdo os fatores genéticos, fato-
res virais ou bacterianos, fatores neonatal e fatores traumaticos. As causas podem ser
ainda pré-natais, peri-natais ou pés-natais dependendo do momento em que ocorre a
alteracdo ou ma-formacédo (BRASIL, 2006). Dentre as doengas causadas por fatores

genéticos estdo as de Deposito Lisossomico (DDLs) e as Neuromusculares (DNM).



As DDLs sédo um grupo de aproximadamente 40 raros disturbios metabolicos
hereditérios que resultam de defeitos na funcdo dos lisossomos. As mucopolissacari-
doses (MPS) representam um desses distdrbios e caracterizam-se pelo funcionamento
inadequado de determinadas enzimas, envolvidas na degradacdo de acidos glicosa-
minoglicanos (GAG). As MPS podem ser classificadas em sete tipos diferentes, de
acordo com a enzima que estad em falta no portador da doenca (VIEIRA, 2007). O
Brasil possui mais de 600 pessoas portadoras de MPS e Pernambuco ocupa o segun-

do lugar entre os estados brasileiros com maior ocorréncia da doenca.

As DNM referem-se a um conjunto de mais de 40 patologias diferentes e en-
globa as doengas que acometem a fibra muscular (Miopatias), doengas dos nervos
(Neuropatias), doencas dos cornos anteriores da medula (Atrofias Espinais) e as per-
turbacbes da juncdo neuromuscular (Miastenias) (OLIVEIRA & GABBAI, 2001;
REED, 2002). Estima-se que essas doencas afetam uma em cada 3.500 pessoas em

todo o mundo.

Segundo a OMS, sdo consideradas raras as doengas que afetam até 65 em ca-
da 100 mil habitantes de uma localidade. Estima-se que 7% da popula¢do mundial é
portadora de algum tipo sindrome considerada rara. No Brasil ainda existem poucos
registros quando comparado com outros paises, o que leva a suspeita de que muitos
casos nao sejam diagnosticados, em especial nas regides Norte e Nordeste.

O avanco da Medicina no conhecimento da etiologia das doencas, dos tipos e
manifestacdes das deficiéncias, também levou a uma classificacdo das mesmas, de
forma cada vez mais especifica. A Classificacdo Estatistica Internacional de Doengas
e Problemas Relacionados com a Saude (CID-10), foi conceituada para padronizar e
catalogar as doencas e problemas relacionados a saude, tendo como referéncia a No-
menclatura Internacional de Doencas, estabelecida pela OMS (DI NUBILA, 2007).

Segundo novos dados do Censo 2010 divulgados pelo Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE), o Brasil tem 26,5 milhGes de pessoas portadoras de
necessidades especiais e desse total, cerca de 14% sdo exclusivamente deficientes
fisicos. Estima-se que em Pernambuco a populagéo é superior a 1,3 milhdo de defici-
entes, ou seja, 17,4% da populacdo de Pernambuco possui algum tipo de deficiéncia,

0 que corresponde a quarta maior taxa do Brasil (IBGE, 2010).



Existem varias instituicdes que auxiliam os familiares a cuidar dos deficientes
e dentre as mais importantes estd a Associacdo de Assisténcia a Crianca Deficiente
(AACD). A AACD é uma entidade privada, filantropica especializada no tratamento
de pessoas com deficiéncia fisica e foi fundada em 1950 pelo médico Renato Bon-
fim. A instituicdo mantém um amplo servico de assisténcia a saude, voltado princi-
palmente as criangas e adolescentes, promovendo a reabilitacdo e a incluséo social
dessas pessoas. Considerada centro de referéncia no tratamento de pessoas com defi-
ciéncia fisica, a AACD dispde de treze unidades em todo pais, tendo sido instalada
em Recife-PE no ano de 1999 e batizada como Centro de Reabilitacdo Engenheiro
Clovis Scripilliti. Atualmente, a unidade atende cerca de 700 pessoas por dia, sendo
metade delas da Regido Metropolitana do Recife e a outra metade oriunda do interior
de Pernambuco e de outros estados do Norte e Nordeste (BRASIL, 2012).

Apesar da assisténcia médica ser um bem publico, ela ndo esta igualmente
disponivel para todas as pessoas. Muitas vezes estes centros de tratamento sdo de
dificil acesso a populacdo que reside em local distante ou que ndo tenha condicGes
financeiras de transporte e moradia para realizar o tratamento, principalmente quando
residentes em cidades distantes dos Centros de Reabilitacdo. Dessa forma, pode-se
dizer que a demanda por servicos publicos € continuamente distribuida no espaco de
acordo com a distribuicdo da populacdo, e que, além disso, estes servi¢os sdo provi-
dos somente em localizagOes especificas. Consequentemente, existirdo desigualdades
no acesso aos servicos, dos custos de transporte, tempo de viagem, entre outros. O
acesso a assisténcia médica é influenciado também por fatores como horérios de fun-
cionamento e listas de espera que possuem um importante papel na determinagéo dos

individuos ou subgrupos da populacdo que podem ter acesso a assisténcia.

O conhecimento do perfil dos portadores de doenca genética com deficiéncia
fisica de uma regido é de grande importancia, pois torna possivel orientar a assistén-
cia aos cuidados bésicos desses individuos e fornecer base sdlida para o planejamen-
to de politicas publicas de salde destinadas a essas pessoas. Desta forma, 0s servicos
e investimentos voltados para essa populagdo podem ser otimizados, melhorando a
qualidade de vida e promovendo igualdade de oportunidades (BAPTISTA & SILVA,
2010).

A trajetoria historica da distribuicdo geografica de doencas tem seus primei-

ros registros em 1854, em um estudo sobre a colera em Londres, no qual foram ma-



peados 0s casos e 0s pontos de coletas de agua, mostrando o papel da contaminacao
da agua na ocorréncia da doenca (BARRET, 1991; SCHOLTEN & LEPPER, 1991).

Desde entdo, a andlise espacial tem sido utilizada em diversas areas do co-
nhecimento, tais como nas ciéncias sociais para estudar os padrdes de assentamentos
antigos e estudos antropologicos de redes sociais. Ja na economia, os dados espaciais
sdo estudados para modelar a estrutura de variaveis socioecondmicas, tais como ta-
xas de desemprego, da demanda do consumidor doméstico, dos precos da gasolina
ou habitacdo (WHITE et al., 1981; DOREIAN et al., 1984; HAINING, 1984; WHI-
TLEY & CLARK, 1985; BRONARS & JANSEN, 1987; KVAMME, 1990; CASE,
1991; DUBIN, 1992). Podem-se ainda encontrar aplicacdes no estudo dos padrdes de
crescimento das arvores na area florestal, no estudo da diversidade de plantas em
ecologia, no estudo do rendimento de culturas ou mesmo na avaliacdo das relagdes
internacionais (ANSELIN, 1992a).

O desenvolvimento da tecnologia de computadores e de ferramentas matema-
ticas para analise espacial, que ocorreu na segunda metade do século XX, abriu pos-
sibilidades diversas, entre elas a habilidade de armazenar, recuperar e combinar 0s
dados disponiveis sobre um territério (CAMARA et al., 2001).

No Brasil, a anélise espacial vem sendo utilizada nos Gltimos anos em &reas
como seguranga Vidria, ecologia, satde publica, economia, e em muitas outras areas
que se beneficiam bastante dessas técnicas (CARVALHO, 1997; BISPO & OLI-
VEIRA, 1998; PINTO et al., 2003; QUEIROZ, 2003; TOMAZELLI, 2003; SAN-
TOS & JUNIOR, 2006; ZANETTE et al., 2007; ALMEIDA, 2008; RODRIGUES et
al., 2008; FERRARIO, 2009; MACHADO et al., 2009).

A partir da década de 1990 houve um grande aumento dos trabalhos cujo foco
é a anélise das situagdes de saude, consolidando a importancia da analise do espaco
social na compreensdo do processo saude-doenca e buscando entender a situacao de
salde como resultado da relacdo entre os grupos sociais e seu territorio (COSTA &
TEIXEIRA, 1999; BARCELLOS et al.,, 2002). Em estudos epidemiolégicos, por
exemplo, frequentemente deseja-se saber se a taxa de ocorréncia de um determinado

evento é espacialmente correlacionada em uma determinada area.

A analise espacial de taxas é importante em diversas areas do conhecimento.

Castro, Vieira e Assuncgdo (2004) realizaram um estudo com o objetivo de direcionar



politicas publicas voltadas para o combate ao cancer de pulmao. Os resultados obti-
dos nesse trabalho mostraram que as maiores razdes de mortalidade localizam-se aos
extremos norte e sul da regido estudada. J& para as mulheres, o sul do Parand e do
Rio Grande do Sul comp&em as areas com maior risco. Acosta (2008) estudou a rela-
cao da distribuicdo espacial da taxa de incidéncia da tuberculose pulmonar bacilifera
em bairros da cidade de Porto Alegre com o nivel socioeconémico da populagdo. Os
resultados obtidos puderam indicar areas de maior vulnerabilidade social da cidade
sinalizando que esse indicador de salde pode ser utilizado para possiveis tomadas de

decisédo pelos gestores publicos.

As técnicas convencionais de andlise estatistica, geralmente, ttm como base
amostras independentes e identicamente distribuidas (i.i.d). Isto ndo acontece em
dados com estrutura de dependéncia espacial e/ou temporal, uma vez que as amostras
sdo correlacionadas. Quando os dados apresentam evidéncia de distribuicao espacial
implica que as observacgdes proximas sdo mais semelhantes do que as distantes. Uma
vez identificada a existéncia de padrdo espacial, as analises convencionais ndao po-
dem ser aplicadas (VIOLA, 2007). A idéia central da analise de dados espaciais é
mensurar propriedades e sua relacdo com seus vizinhos, levando em conta a localiza-

¢ao espacial do fendémeno em estudo de forma explicita (CAMARA et al., 2002).

Para a analise de dados espaciais, trés tipos de dados georreferenciados sao
considerados: dados de processos pontuais, dados de superficie continua e dados
agregados por areas. Os dados de areas sdo obtidos por levantamentos populacionais
ou amostrais e sua localizagdo estd associada a areas delimitadas por poligonos, re-
presentado apenas com um valor por area (BAILEY & GATRELL, 1995), que € ob-

tido através da informacdo da latitude e longitude do centro do poligono.

De acordo com Anselin (1998a), a Andlise Exploratoria de Dados Espaciais
(AEDE) ou Exploratory Spatial Data Analysis (ESDA) sdo importantes instrumentos
para descrever e visualizar distribuicGes espaciais, identificar locais atipicos ou outli-
ers espaciais, descobrir padrdes de associacdo espacial, clusters ou aglomerados es-

paciais e sugerir padrdes espaciais ou outras formas de heterogeneidade espacial.

Outro aspecto fundamental da andlise exploratéria é a caracterizacdo da de-
pendéncia espacial. Anselin (1992), diz que a forma como os dados estdo distribui-
dos no espaco é um importante indicador da interacdo espacial, a qual é revelada nas

medidas de associacdo ou autocorrelacdo espacial. Existem diversas formas de esti-



mar a magnitude da dependéncia espacial, sendo o Indice I de Moran a estatistica
comumente utilizada. Apos o calculado o Indice I de Moran, é importante estabelecer

sua validade estatistica.

No entanto, se as amostras ndo forem aleatorias, ndo parece justificavel usar
na andlise estatistica, técnicas convencionais. Nesta situacéo, € mais apropriado usar
as técnicas com base no modelo de distribuicdo aleatdria, como é o caso dos testes de
aleatorizacdo. Estes testes ndo exigem pressupostos em relacdo a distribuicdo dos
dados e a estatistica de teste € comparada com a estabelecida ap6s aleatorizar um

grande nimero de vezes os dados.

A base teorica dos testes de aleatorizacao foi proposta no século XX e atribui-
se 0 seu desenvolvimento a muitos investigadores (KEMPTHORNE, 1952, 1955;
EDGINGTON, 1964, 1966; HINKELMANN & KEMPTHORNE, 1994; EDGING-
TON & ONGHENA, 2007). Entretanto, com o advento dos computadores, o interes-
se nestes testes passou de consideracdes tedricas a aplicabilidade pratica sendo am-
plamente utilizados nas mais diversas areas do conhecimento, dentre elas, destacam-
se: Biologia, Quimica, Psicologia, Medicina e Experimentacdo agronémica (MAN-
LY, 1997; EDGINGTON & ONGHENA, 2007; VIOLA 2007).

O que distingue os testes de aleatorizacdo dos testes classicos é a forma de
calcular a significancia. No caso dos testes de aleatorizacdo a significancia é calcula-
da por um procedimento em que repetidamente se aleatorizam os dados, e a signifi-
cancia calculada dessa maneira é exata. Com este procedimento, o investigador pode
avaliar a significancia de qualquer teste estatistico, mesmo que ainda ndo tenha sido
derivada a distribuicdo amostral da estatistica do teste (BRANCO, 2010). Em relacédo
ao teste de Mantel, uma estatistica comumente utilizada para avaliar a correlacdo
entre pares de elementos de matrizes é o coeficiente de correlacdo de Pearson. Para
iSS0, € necessario que a amostra provenha de uma populacédo com distribui¢do normal
bivariada. Quando esse pressuposto ndo é satisfeito utiliza-se como alternativa o coe-

ficiente de correlacdo de postos de Spearman.

Diante do exposto, a presente dissertacdo tem por objetivo procurar uma me-
Ihor representacdo e entendimento dos padrdes de distribuicdo espacial dos pacientes
portadores de doencas genéticas com deficiéncia fisica das classes CID E76, G12,
G60, G71 e subclasses E76.0, E76.2, G12, G12.1, G60.0, G60.8, G71.0, G71.1,



G71.2, G71.8 e G71 em tratamento na AACD de Pernambuco e residentes em 102
municipios do Estado. A classe E76 refere-se aos Disturbios do metabolismo do gli-
cosaminoglicano, a G12 diz respeito a Atrofia muscular espinal e sindromes correla-
tas e as classes G60 e G71 integram os grupos de doencas relacionadas a Neuropatias

hereditarias e idiopaticas e Transtornos primarios dos musculos, respectivamente.

A anélise tem como base as ferramentas da estatistica espacial e volta suas a-
tengdes e avaliagOes para questdes praticas que visem ajudar a tomadas de decisGes
que tenham impacto na definicdo de uma descentralizacdo no atendimento sejam
através de pontos avancados e/ou de servicos de telemedicina, bem como contribuir
para a elaboracdo de novos trabalhos. Trata-se de um estudo que identifica locais
onde ha maior concentracdo de pacientes em tratamento na AACD de Pernambuco
de modo a direcionar quais municipios podem ser utilizados para a construcdo de
novos postos de atendimento contribuindo assim para diminuicdo de filas de espera
na AACD, além de propiciar aos pacientes e familiares viagens mais curtas, menos
desgastantes e dispendiosas. Outro aspecto importante diz respeito aos custos que 0s
municipios tém com o transporte dos pacientes e familiares, o qual seria diminuido

se 0 local de destino do paciente fosse mais proximo a cidade onde reside.

A dissertacdo foi estruturada na forma de dois artigos cientificos, sendo os

mesmos organizados da seguinte forma:

Artigo 1: Deteccdo da existéncia de padrdo espacial para pacientes portadores de
doencas genéticas com deficiéncia fisica em tratamento na AACD de Pernambuco:

Uma aplicacio do indice I de Moran.

Resumo: O objetivo deste estudo foi conhecer o comportamento do padréo espacial
dos pacientes portadores de doenca genética com deficiéncia fisica em tratamento na
AACD de Pernambuco de modo a fornecer visdo mais ampla e fidedigna da realida-
de dessas pessoas. O indice I | global de Moran foi utilizado para caracterizar o pa-
dréo espacial desses pacientes e os resultados encontrados foram comparados com 0s
obtidos através do teste de aleatorizacdo. Os resultados obtidos dessas informacgoes
sdo capazes de orientar a assisténcia aos cuidados basicos desses pacientes, contribu-
ir para a identificacdo de areas prioritarias para a construgdo de postos de atendimen-

to que visam, entre outras coisas, diminuir as filas de espera na unidade da AACD



em Recife, além de fornecer base solida para o planejamento de politicas publicas de

saude.

Artigo 2: Comparacdo de métodos para identificacdo de padrédo espacial para pacien-
tes portadores de doencas genéticas com deficiéncia fisica que fazem tratamento na
AACD de Pernambuco.

Resumo: O indice | global de Moran é a ferramenta usual para se medir a intensida-
de da autocorrelagéo espacial em taxas de incidéncia de doengas. A significancia dos
momentos de | pode ser avaliada, sob Hy, por duas suposi¢fes basicas: aproximacéo
normal e testes de aleatorizacdo. Porém, em muitos casos, o interesse é estudar a re-
lagcéo entre os elementos de duas matrizes de distancias e nesse caso, pode-se aplicar
0 teste de aleatorizacdo de Mantel. Assim, por meio do presente estudo, buscou-se
avaliar o desempenho do indice | global de Moran e do teste de Mantel no que tange
a capacidade de detectar padrdo espacial para a taxa de pacientes portadores de doen-
cas genéticas com deficiéncia fisica em tratamento na AACD de Pernambuco para
diferentes tamanhos de amostra.
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Capitulo 2

Identificacdo da Existéncia de Padrao Espacial para Paci-
entes Portadores de Doenca Genética com Deficiéncia Fisi-
ca em Tratamento na AACD de Pernambuco: Uma Aplica-
c&o do Indice de Moran

Resumo: O termo deficiéncia tem sido cada vez mais discutido pela populacdo, seja
través de politicas publicas ou da internet. A Organizacdo Mundial da Satude (OMS)
estima que, em tempos de paz, 12% a 15% da populacdo de paises em desenvolvi-
mento € constituida de pessoas com algum tipo de deficiéncia. Destes, 20% seriam
portadores de deficiéncia fisica. As causas da deficiéncia fisica sdo diversas, podendo
estar ligadas a problemas genéticos, complicacdes na gestacdo ou gravidez, doengas
infantis e acidentes. Conhecer o padrdo espacial dos portadores de doenca genética
com deficiéncia fisica de uma regido é de grande importancia, pois torna possivel
orientar a assisténcia aos cuidados basicos dessas pessoas e fornecer base solida para
0 planejamento de politicas publicas de saude. A Associacdo de Assisténcia a Crian-
ca Deficiente (AACD) é uma das mais importantes instituicdes de auxilio especiali-
zado ao deficiente fisico. Entretanto, mesmo com todo esfor¢o para prover atendi-
mento e estrutura adequados, a AACD ainda tem filas de espera. Dessa forma, a ané-
lise espacial é essencial para a identificacdo de areas onde a saude é precaria, neces-
sitando de ateng&o diferenciada. Para a avaliagdo da existéncia de padrdo espacial
dos portadores de doenca genética com deficiéncia fisica em tratamento na AACD de
Pernambuco inicialmente foram calculadas as taxas de incidéncia brutas e suavizadas
pelo método bayesiano empirico global e local. A etapa seguinte consistiu no calculo
do indice I global de Moran para cada uma das referidas taxas e os resultados obtidos
foram comparados com o resultado do teste de aleatorizacdo. Através do indice |
global de Moran verificou-se que existe padrao espacial (I =0,102) apenas para a taxa
bruta de pacientes considerando os 4 vizinhos mais proximos, o que também foi con-

firmado pelo teste de aleatorizacéo (p-valor =0,04). Estes resultados contribuem para
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a identificacdo de areas prioritarias para a construcdo de postos de atendimento que
visam, entre outras coisas, diminuir as filas de espera na unidade da AACD em Reci-
fe-PE, propiciar aos pacientes e familiares de localidades mais distantes viagens me-
nos desgastantes e dispendiosas, além de ajudar a localizar pacientes que ainda este-
jam sem tratamento adequado devido a dificuldade de acesso a centros de tratamento

mais distantes e/ou por falta de diagnostico correto da doenca.

Palavras - chave: Deficiéncia fisica; Doenca genética; Analise espacial; indice | de

Moran; Teste de aleatorizacdo.
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Abstract: The term disability has been increasingly discussed by the population, is
abeam of public policy or the internet. The World Health Organization (WHO) esti-
mates that, in peacetime, 12% to 15% of the population of developing countries is
made up of people with a disability. Of these, 20% were physically disabled. The
causes of disability are diverse and may be linked to genetic problems, complications
in pregnancy or pregnancy, childhood illnesses and accidents. Knowing the spatial
pattern of patients with genetic disease with physical disabilities is a region of great
importance since it makes possible direct assistance to basic care such people and
provide solid basis for planning public health policies. The Assistance Association
for Disabled Children (AACD) is one of the most important institutions of special-
ized aid to the handicapped. However, even with every effort to provide appropriate
care and structure, the AACD has yet queues. Thus, spatial analysis is essential for
identifying areas where health is precarious, requiring special attention. To evaluate
the existence of spatial pattern of patients with genetic disease with physical disabili-
ties in the treatment of Pernambuco AACD were initially calculated incidence rates
and gross smoothed by empirical Bayesian method global and local. The next step is
to calculate the global index | Moran for each of said rates and the results obtained
were compared with the test result of randomization. Through the global Moran in-
dex | found that there is a spatial pattern (I = 0,102) only for the gross rate of patients
considering the 4 nearest neighbors, which was also confirmed by the randomization
test (p-value = 0,04 ). These results contribute to the identification of priority areas
for the construction of service stations that aim, among other things, reduce queues in
the unity of AACD in Recife-PE, to provide patients and families from more distant
places and travel less stressful expensive, and help locate patients who are still with-
out adequate treatment due to lack of access to treatment centers more distant and /

or lack of correct diagnosis of the disease.

Keywords: Physical disability, genetic disease, Spatial Analysis, Moran Index, Ran-

domization test.
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1. Introducéo

O Brasil vem se organizando em termos de dados estatisticos oficiais sobre as
pessoas com deficiéncia. Apos a Lei n° 7.853/89, que tornou obrigatdria a inclusdo de
itens especificos nos censos nacionais, o Censo Demografico de 1991, pela primeira
vez, incluiu questdes que atestaram a presenca de 2.198.988 pessoas com deficiéncia,
em uma populacdo de 146.815.750 habitantes, o que representa 1,49 % desta. Ja o
Censo de 2000, utilizando nova abordagem conceitual e metodoldgica
(CIF/percepgao de funcionalidade), identificou 24,6 milhdes de pessoas com algum
tipo de deficiéncia e deste total, 4% eram deficientes fisicos. Ainda segundo o Censo
2000, o Estado de Pernambuco possui a quarta maior populacdo de deficientes
(BRASIL, 2008).

As causas da deficiéncia fisica sdo diversas, e podem estar ligadas a proble-
mas genéticos, complicacGes na gestacdo ou gravidez, doencas infantis, traumatis-
mos (acidentes ou agressdes), dentre outras. Entre as etiologias das deficiéncias fisi-
cas estdo os fatores genéticos, fatores virais ou bacterianos, fatores neonatal e fatores
traumaticos. As causas podem ser ainda pré-natais, peri-natais ou pds-natais depen-
dendo do momento em que ocorre a alteracdo ou ma-formacdo (BRASIL, 2006).
Dentre as doencas causadas por fatores genéticos estdo as de Deposito Lisossdmico
(DDLs) e as Neuromusculares (DNM).

As DDLs sdo um grupo de cerca de 40 raros distdrbios metabdlicos heredita-
rios que sdo decorrentes de mutacdes genéticas que causam a deficiéncia ou a falta
total de alguma enzima no organismo. As mucopolissacaridoses (MPS) representam
um desses disturbios e caracterizam-se pelo funcionamento inadequado de determi-
nadas enzimas, envolvidas na degradacdo de acidos glicosaminoglicanos (GAG). As
MPS podem ser classificadas em sete tipos diferentes, de acordo com a enzima que
estd em falta no portador da doenca (VIEIRA, 2007).

As DNM referem-se a um conjunto de mais de 40 patologias diferentes e en-
globa as doencas que acometem a fibra muscular (Miopatias), doencas dos nervos
(Neuropatias), doencas dos cornos anteriores da medula (Atrofias Espinais) e as per-
turbacOes da jungdo neuromuscular (Miastenias) (OLIVEIRA & GABBAI, 2001,
REED, 2002).
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O avanco da Medicina no conhecimento da etiologia das doencas, dos tipos e
manifestacdes das deficiéncias, também levou a uma classificacdo das mesmas, de
forma cada vez mais especifica. A Classificacdo Estatistica Internacional de Doengas
e Problemas Relacionados com a Saude (CID-10), foi conceituada para padronizar e
catalogar as doencas e problemas relacionados a saude, tendo como referéncia a No-
menclatura Internacional de Doencas, estabelecida pela Organizacdo Mundial de
Saude (DI NUBILA, 2008).

Quando o individuo apresenta certos tipos de deficiéncias fisicas eles necessi-
tam de cuidados especiais, e a Associacdo de Apoio a Crianca Deficiente (AACD) é
uma das principais redes filantropicas de assisténcia a crianca deficiente no pais. A
instituicdo é considerada centro de referéncia no tratamento de pessoas com deficién-
cia fisica e mantém um amplo servico de assisténcia médica, pedagdgica e social. Os
pacientes recebem assisténcia de médicos de vérias especialidades, fisioterapeutas,

terapeutas-ocupacionais, fonoaudidlogos, psicélogos, pedagogos, dentre outros.

A AACD mantém treze unidades espalhadas pelo Brasil: Ibirapuera (SP),
Mooca (SP), Osasco (SP), Santana (SP), Campo Grande (SP), Séo José do Rio Preto
(SP), Mogi das Cruzes (SP), Recife (PE), Uberlandia (MG), Pocos de Caldas (MG),
Porto Alegre (RS), Nova Iguacu (RJ) e Joinville (SC). Em Pernambuco, a AACD
tem capacidade para realizar 650 atendimentos diarios e atende a patologias como
paralisia infantil, sequela de acidente vascular cerebral, traumatismo craniano enceféa-
lico, amputacdes, doencas neuromusculares, malformacgdes congénitas, mielomenin-
gocele, lesdo medular (paraplegia/tetraplegia), paralisia cerebral e sindromes genéti-

cas que comprometem o aparelho locomotor.

Apesar do imenso esfor¢o para prover atendimento e estrutura adequados, a
entidade ainda tem filas de espera chegando a 32 mil criancas e jovens aguardando
por consultas, cirurgias, orteses, proteses e cadeiras de rodas nas treze unidades da
instituicdo no pais. Na unidade de Pernambuco, uma proposta que vem sendo discu-
tida para diminuir as filas é a descentralizacdo no atendimento e nos servigos presta-
dos, que pode ser feita através da criacdo de postos avancados de atendimentos em
localidades com grande demanda de pacientes que necessitem se deslocar por longas

horas para fazer tratamentos e/ou consultas na sede da AACD em Recife.

A demanda por servigos publicos é continuamente distribuida no espaco, de

acordo com a distribuigdo da populacdo, mas estes servigos sao providos somente em
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localizagdes especificas. Inevitavelmente, existirdo desigualdades no acesso aos ser-
vicos, dos custos de transporte, tempo de viagem, entre outros. Dessa forma, desen-
volver andlises com base na distribuicdo espacial dos eventos contribui para uma
melhor gestdo do Sistema de Salde e nesse contexto, a analise espacial é essencial
para a identificacdo de areas onde a saude € precaria, necessitando de atencdo dife-
renciada (SANTOS et al., 2001).

Existem poucas referéncias na literatura utilizando o instrumental da analise
espacial no contexto da deficiéncia fisica. Por outro lado, a Analise Exploratéria de
Dados Espaciais (AEDE) é empregada em diferentes estudos nas areas da salde,
como por exemplo, em estudos que abordam a mortalidade infantil por doencas in-
fecciosas, nas internacdes por doencas cardiacas, estimacdo de taxas de mortalidade,
na incidéncia de tuberculose, em trabalhos que tratam da satde publica ou dos aten-
dimentos nos servigos de saude (CARVALHO & SANTOS, 2005; RODRIGUES,
2007; SOARES & NASCIMENTO, 2010; SILVA, et al., 2011; CARDENAS, 2010;
SALES, et al., 2010; RAMOS et al., 2011).

A AEDE compreende um conjunto de técnicas estatisticamente robustas que
podem ser utilizadas para sumarizar propriedades dos dados espaciais, detectar pa-
drdes, detectar valores extremos ou outliers, e identificar subgrupos geogréficos es-
pecificos (OLIVEAU & GUILMOTO, 2005). Através dela é possivel mostrar como
os valores das areas estdo arranjados no espaco, e estimar a magnitude dessa depen-

déncia espacial.

A dependéncia espacial € uma caracteristica inerente a representacdo de da-
dos através de subdivisdes territoriais e é identificada quando as observaces mais
proximas tem maior influéncia de seus vizinhos em relacdo as observagGes mais dis-
tantes (PAIVA, 2007). A hipétese nula testada pode ser definida como: ndo existe,
entre as cidades pernambucanas, uma autocorrelagdo positiva no que diz respeito a

concentracédo de portadores de doenca genética com deficiéncia fisica.

A dependéncia espacial pode ser medida atraves da autocorrelacdo espacial
que, por sua vez, pode ser estimada por meio de diversos indicadores. A importancia
dos problemas causados pelos chamados efeitos espaciais vem sendo reconhecida
desde 1914 nas obras de Student. Entretanto, os primeiros indices formais para iden-
tificar a presenca de autocorrelacdo espacial nos dados sé foram construidos apos 30
anos (MORAN, 1948; GEARY, 1954; KREMPI, 2004).



19

O primeiro texto dedicado ao tema da autocorrelacdo espacial foi escrito em
1973 por Cliff e Ord. Uma edicdo mais ampliada sobre este assunto foi feita pelos
mesmos autores em 1981 e inclui um extenso conjunto de aplicagdes. Estes dois li-
vros sdo uma das referéncias mais importantes em autocorrelacdo espacial, embora
varios outros incluam discussdes a respeito do tema, dentre estes se destacam: Cliff
et al., 1975; Haggett et al., 1977; Getis & Boots, 1978; Ripley, 1981 e Upton &
Fingleton, 1985.

A presenca de autocorrelacdo espacial € medida usualmente por meio de esta-
tisticas globais. Dentre estes indices, destaca-se o indice | global de Moran, que é a
ferramenta mais utilizada para medir essa dependéncia espacial. Esta estatistica foi
introduzida por Moran para estudar fendbmenos estocasticos, que sdo distribuidos no
espaco com duas ou mais dimensdes (MORAN, 1948). O indice | global de Moran é
utilizado para estimar a forca da correlacdo entre as observacdes como uma fungédo
da distancia que as separa (OLIVEAU & GUILMOTO, 2004).

No calculo do indice | global de Moran é necessario definir uma matriz de
pesos espaciais. Esta matriz € de particular importancia, pois representa a ligacao
entre as unidades espaciais. Na literatura, as diferentes estratégias para determinar os
pesos sdo bastante discutidas (ANSELIN, 1992; 2002; YING, 2003; YU & WEI,
2003). A composicdo da matriz de pesos, W, é bastante flexivel, constando de crité-
rios como contiguidade, k vizinhos mais proximos, pesos generalizados, tais como o

reciproco da distancia, o reciproco da distancia ao quadrado.

Os indicadores globais de autocorrelacio espacial, como o indice I global de
Moran, fornecem um unico valor como medida da associacdo espacial para todo o
conjunto de dados. Entretanto, quando se dispde de um grande numero de areas, €
muito provavel a existéncia de diferentes regimes de correlacdo espacial em diferen-
tes sub-regides (CAMARA et al., 2002). Para evidenciar estes regimes espaciais,
podem-se utilizar os Indicadores Locais de Autocorrelacdo Espacial (LISA) e o dia-

grama de espalhamento de Moran.

Exemplos de aplicacdo de estatisticas locais podem ser vistos na geografica
econdmica (BAO & HENRY, 1996) para avaliar a adequacg&o das defini¢cdes de areas
econdmicas funcionais, na avaliacdo de medidas empregadas para definir a acessibi-
lidade aos parques publicos infantis (TALEN & ANSELIN, 1998), dentre outros.
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Gettis & Ord (1992) e Anselin (1993b), abordam os padrdes de associa¢do de uma
forma mais concreta, por exemplo, através da distdncia com base na estatistica for-
mulada por Gettis e Ord e o Moran scatterplot (ANSELIN, 1993a).

Os indicadores locais permitem a decomposic¢do dos indicadores globais em
contribuicdes individuais, sendo possivel identificar situacdes atipicas, descobrir
padrdes de associagédo espacial, encontrar agrupamento de valores semelhantes (clus-
ters) e sugerir regimes espaciais ou outras formas de heterogeneidade espacial (AN-
SELIN, 1995; ANSELIN & BAO, 1997).

Outra ferramenta para exploracdo visual da autocorrelacdo espacial bastante
utilizada é o diagrama de espalhamento ou grafico de dispersdo de Moran. O gréfico
tem como base a interpretacdo do indice de Moran e mostra os valores observados

versus a média dos valores dos seus vizinhos (ANSELIN, 1996).

No entanto, apesar de muito utilizado, o indice de I global Moran pode apre-
sentar alguns problemas quando a amostra € muito pequena ou ndo é aleatéria. Uma
alternativa é utilizar os testes de aleatorizacdo, que ndo apresenta restri¢do para estes

pressupostos.

Com o avanco da informatica, propiciando a realizacdo facil e rapida de mé-
todos computacionalmente intensivos, os testes de aleatorizacdo passaram a ter uma
utilizacdo pratica, evidenciada na analise de dados experimentais (BRANCO, 2010),
séries temporais (PEREIRA, et al., 2010), genética (LOUZADA, et al., 2006), dentre
outras. Os testes de aleatorizacdo sao testes estatisticos cuja validade tem como base
0 modelo de distribuicdo aleatéria. Este teste gera uma probabilidade, com base em
uma hipdtese nula, para testar a significancia de uma estatistica em um conjunto de

dados.

Neste artigo, fez-se um estudo da distribuicdo espacial dos pacientes portado-
res de doenca genética com deficiéncia fisica que estdo em tratamento na AACD de
Pernambuco. As classes de doengas genéticas categorizadas de acordo com a Classi-
ficacdo Estatistica Internacional de Doencas (CID-10) utilizadas neste estudo foram
E76, G12, G60 e G71. O Indice I global de Moran foi utilizado para medir a autocor-
relacdo espacial da distribuicdo dos pacientes e o seu resultado é confirmado com o

resultado obtido atraves do teste de aleatorizacdo.
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O restante deste artigo esta organizado como se segue. A Sec¢do 2.2.1 descre-
ve os dados utilizados, enquanto que a Secdo 2.2.2 traz a revisio sobre o indice de
associacdo espacial de Moran e o teste de aleatorizacdo para deteccdo de padréo es-
pacial. Os resultados obtidos sdo apresentados e discutidos na Se¢édo 3 e as conside-

racdes finais estdo descritas na Secao 4.
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2. Desenvolvimento

2.1. Area de Estudo e Material Utilizado

O estado de Pernambuco esté localizado no centro-leste da regido Nordeste
do Brasil e tem como limites os estados da Paraiba, Ceara, Alagoas, Bahia e Piaui.
Segundo o IBGE (2012), em 2010 viviam na area urbana 7.049.868 pessoas e na area
rural 1.746.164, totalizando 8.796.032 habitantes, o que corresponde a aproximada-
mente 4,6% da populacdo brasileira. Sua area territorial é de 98.146,315 km?, que
engloba 185 municipios agrupados em 5 mesorregifes: Sdo Francisco Pernambuca-
no, Sertdo Pernambucano, Agreste Pernambucano, Zona da Mata Pernambucana e
Zona Metropolitana do Recife, além de 18 microrregides. As mesorregides se refe-
rem a uma subdivisdo dos estados brasileiros, estabelecida pelo IBGE, que congrega
diversos municipios em uma area geografica com similaridades econdémicas e soci-

ais. A Figura 1 apresenta o mapa de Pernambuco e suas mesorregides.

Bertlo I Metrapolitana
o do Recife

” Agreste ) " |
Sha Franciseo Mata

Fonte: Elaborado a partir de base cartografica do IBGE.

Figura 1: Estado de Pernambuco de acordo com suas mesorregides.

Para este estudo foi utilizado o banco de dados com o cadastro de 402 pacien-
tes portadores de doencas genéticas com deficiéncia fisica que fazem tratamento na
AACD de Pernambuco e que residem no Estado. Foram encontrados pacientes pro-
venientes de 102 municipios pernambucanos. As variaveis utilizadas foram: total de
pacientes portadores de doenca genéetica com deficiéncia fisica em tratamento na
AACD por municipio (Pac), a taxa bruta de portadores de doenca genética com defi-
ciéncia fisica (Ipac), a taxa suavizada pelo estimador Empirico de Bayes para 0s por-
tadores de doenca genética com deficiéncia fisica (IpacBG), a taxa suavizada pelo
estimador espacial empirico de Bayes para os portadores de doenca genética com
deficiéncia fisica (IpacBL), classes (E76; G12; G60; G71) e subclasses (E76.0;


http://pt.wikipedia.org/wiki/Estados_do_Brasil
http://pt.wikipedia.org/wiki/Brasil
http://pt.wikipedia.org/wiki/Munic%C3%ADpio
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E76.2; G12.0; G12.1; G60.0; G60.8; G71.0; G71.1 G71.2; G71.8 G71.9) de doencas
genéticas segundo classificacdo CID-10, a populacdo dos 102 municipios pernambu-
canos, as coordenadas geogréficas (latitude e longitude) do centro do poligono for-

mado pelos municipios pernambucanos. A variavel Ipac foi calculada como segue:

x.
Ipac; = —100.000, i =1,...,102 (1)

l

Sendo x; 0 nUmero de casos observados no i-esimo municipio e, p; 0 tamanho total da
populacdo no i-ésimo municipio. Por intermédio desse célculo, obtém-se o nimero
observado de eventos no municipio i (i = 1,...,n) em uma populacéo base de 100 mil
pessoas. Esse padrdo € utilizado, por exemplo, para a apresentacdo de taxas de even-

tos raros.

A Tabela 1 apresenta 0s municipios, sua populacdo e area de acordo com 0s
dados do Censo IBGE 2010.

Tabela 1. Populagéo e area dos 102 municipios pernambucanos em estudo.

Municipio Populagéo Area (km?)
Abreu e Lima 94.429 130,3
Afogados da Ingazeira 35.088 377,7
Agua Preta 33.095 533,3
Aguas Belas 40.235 886,0
Alianca 37.415 272,8
Amaraji 21.939 235,0
Angelim 10.202 118,0
Araripina 77.302 1.892,6
Arcoverde 68.793 350,9
Barreiros 40.732 233,4
Belém de Maria 11.353 73,7
Belo Jardim 72.432 647,7
Bezerros 58.668 490,8

Bodoco 35.158 1.616,5




Tabela 1. Populagdo e area dos 102 municipios pernambucanos em estudo.

(continuacéo)

Municipio Populagéo Area (km?)

Bonito 37.566 395,6

Brejo da Madre de Deus 45.180 762,4

Cachoeirinha 18.819 179,3

Camaragibe 144.466 51,2

Camutanga 8.156 37,5

Caruaru 314.912 920,6

Cedro 10.778 171,6

Cha Grande 20.137 84,8

Cumaru 17.183 292,2

Custodia 33.855 1.404,1

Feira Nova 20.571 107,7

Gameleira 27.912 256,0

Gléria do Goita 29.019 231,8

Gravata 76.458 505,1

Ibimirim 26.954 1.954,7

Ipojuca 80.637 532,6

Itambé 35.398 304,8

Jatauba 15.819 672,2

Lagoa do Itaenga 20.659 57,3

Lagoa dos Gatos 15.615 2229
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Tabela 1. Populagdo e area dos 102 municipios pernambucanos em estudo.

(continuacéo)

Municipio Populagéo Area (km?)

Lajedo 36.628 189,1

Macaparana 23.925 108,0

Maraial 12.230 199,9

Nazaré da Mata 30.796 150,3

Orobd 22.878 138,7

Panelas 25.645 370,9

Passira 28.628 326,8

Paulista 300.466 97,4

Petrolandia 32.492 1.056,6

Pombos 24.046 204,1

Recife 1.537.704 218,5

Sairé 11.240 191,0

Saloa 15.309 2521

Santa Cruz do Capibaribe 87.582 335,3

Santa Maria do Cambuca 13.021 92,1

Séo Bento do Una 53.242 719,2

Sao José da Coroa Grande 18.180 69,3

S0 Lourenco da Mata 102.895 262,2

Serra Talhada 79.232 2.980,0

Surubim 58.515 2529

Timbauba 53.825 292,3

25
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Tabela 1. Populacéo e area dos 102 municipios pernambucanos em estudo.

(continuacdo)

Municipio Populacdo Area (km?)
Toritama 35.554 25,7
Trindade 26.116 229,5
Venturosa 16.052 320,7
Vertente do Lério 7.873 73,6
Vicéncia 30.732 228,0
Vitoria de Santo Antao 129.974 371,8

Fonte: IBGE, Censo Demografico 2010.

A Tabela 2 apresenta os codigos das classes e subclasses de doencas genéti-

cas que causam deficiéncia fisica abordadas nesse estudo, segundo a classificagcdo

CID-10.

Tabela 2: Classes e subclasses das doengas genéticas em estudo de acordo com o CID-10.

Classes Subclasses Descricdo
E76 Distarbios do metabolismo do glicosaminoglicano
E76.0 Mucopolissacaridose do tipo |
E76.2  Outras mucopolissacaridoses
G12 Atrofia muscular espinal e sindromes correlatas
G12.0  Atrofia muscular espinal infantil tipo | (Werndnig-Hoffman)
G12.1 Outras atrofias musculares espinais hereditarias
G60 ‘Neu ropatia hereditaria e idiopéatica
G60.0  Neuropatia hereditaria motora e sensorial
G60.8  Outras neuropatias hereditarias e idiopaticas
G71 ‘Transtornos primarios dos muasculos
G71.0 Distrofia muscular
G71.1 Transtornos miotonicos
G71.2 Miopatias congénitas
G71.8 Outros transtornos primarios dos masculos
G71.9 Transtorno muscular primario ndo especificado

Fonte: CID — 10; Ministério da Saude, 2008.

2.1.1. Suavizacéao

E importante ressaltar que, a unidade de analise deste trabalho é o municipio,

0 que na grande maioria dos casos configura area com baixo contingente populacio-

nal, pelo menos em se tratando de populagdo exposta ao risco de ter alguma doenca


http://www.medicinanet.com.br/cid10/5613/g121_outras_atrofias_musculares_espinais_hereditarias.htm
http://www.medicinanet.com.br/cid10/5790/g608_outras_neuropatias_hereditarias_e_idiopaticas.htm
http://www.medicinanet.com.br/cid10/5815/g710_distrofia_muscular.htm
http://www.medicinanet.com.br/cid10/5816/g711_transtornos_miotonicos.htm
http://www.medicinanet.com.br/cid10/5817/g712_miopatias_congenitas.htm
http://www.medicinanet.com.br/cid10/5819/g718_outros_transtornos_primarios_dos_musculos.htm
http://www.medicinanet.com.br/cid10/5820/g719_transtorno_muscular_primario_nao_especificado.htm
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genética que causa deficiéncia fisica. A taxa de incidéncia é o estimador mais sim-
ples e utilizado para 0 mapeamento da ocorréncia de doencgas e agravos. Um grande
problema associado ao uso desta taxa é a alta instabilidade que ela possui ao expres-
sar o risco de determinados eventos (BRASIL, 2007). Conforme Assuncao (2001), o
acréscimo ou decréscimo de um caso em areas com efetivo populacional diminuto

pode causar grande oscilagdo na taxa mensurada.

De modo a superar essas dificuldades, alguns autores sugerem reestimar uma
taxa mais proxima do risco real ao qual a populacdo estd exposta (MARSHALL,
1991; ASSUNCAO, 1996; ASSUNCAO et al., 1998). Neste trabalho foi utilizado o
estimador Bayesiano Empirico (EB), que é operacionalizado da seguinte forma
(MARSHALL, 1991):

0; =m+ Ci(x; —m) (2)
em que C; € dado por:
2 _ M
.- (zs ) .
(S*—-mty)

em que: 6; é a taxa suavizada; m ¢é a taxa média global ou a taxa média dos vizinhos
mais préximos; x; é a taxa da i-ésima area; S* é a variancia da taxa a ser estimada; n",
a populacdo média global ou a média dos vizinhos; n; € a populacdo da area i. O nu-
mero de vizinhos a serem considerados no calculo desta taxa deve ser previamente

definido pelo pesquisador.

O Estimador Bayesiano Global (EBG) é obtido ao utilizar a taxa média glo-
bal, enquanto que no calculo do Estimador Bayesiano Local (EBL) o valor de m é
obtido através da taxa média das areas vizinhas de tal forma que o risco subjacente

seja convergente para a média local da vizinhanca.

Em (3), deve-se levar em consideracdo que o multiplicador C; sera proximo
de 1, caso a populacdo da area i (n;) mostre valor elevado. Nesse caso, a taxa suavi-
zada (#;) tenderd a ter o mesmo valor da estimada (x;) sem a aplicagdo do procedi-

mento. Caso contrario, se a populacdo da area i possuir efetivo populacional muito
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reduzido tem-se que C; sera proximo de zero, implicando em que a taxa suavizada
(¢) tenderd a ser proxima da taxa media de todas as areas (BARBOSA E FREIRE,
2004).

Segundo Baptista (2009), este estimador elimina, parcialmente, a variabilida-
de presente nas taxas estimadas que néo esta associada a fatores de risco. Alem disso,
mapas com base nestas estimativas sdo mais interpretativos e informativos, pois
permitem a visualizacdo das tendéncias mais gerais. No presente trabalho, a variavel
IpacBG se refere a taxa suavizada pelo EBG e a variavel IpacBL diz respeito a taxa

suavizada pelo EBL.

2.2. Métodos

2.2.1. Analise Espacial de Area

Em vérias situagdes praticas o pesquisador ndo dispde da localizacdo geogra-
fica dos eventos e/ou estas ndo podem ser divulgadas pelo fato de identificar o indi-
viduo. Nestes casos, 0s dados estdo disponiveis de maneira aglomerada por uma cer-
ta unidade de area, como um bairro, distrito, setor censitario, municipio, dentre ou-
tros (CAMARA et al., 2002). Para essas analises, procura-se identificar padrdes es-

paciais de distribuicdo nos valores observados por area.

No estudo de dados de areas, as técnicas de analise exploratdria sdo importan-
tes instrumentos que auxiliam no desenvolvimento da modelagem estatistica espaci-
al. Tais técnicas contribuem para a visualizagdo e extracdo de informacdes ndo per-
ceptiveis de maneira imediata pelo analista, quando utilizado procedimento comum

de classificacdo e visualizacdo de dados espaciais (DRUCK et al., 2004).

A forma usual de apresentacdo de dados agregados por areas é por meio de
mapas coloridos com o padrdo espacial do fenémeno. Se houver padrdo espacial,
espera-se encontrar cores proximas geograficamente. Esses mapas sdo muito Uteis
para uma analise exploratoria. Contudo, ao observar um mapa, podem surgir varios
guestionamentos, tais como, saber se sua configuracdo apresenta um padrdo aleato-
rio, se existe um padrdo espacial bem definido, por exemplo, mostrando agrupamen-
to de areas (CAMARA et al., 2002).

Um aspecto fundamental da andlise exploratéria € a caracterizacdo do padréo

espacial. O padréo espacial em um conjunto de dados refere-se ao fato de que o valor
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da variavel de interesse no local i depende do valor dessa mesma variavel em uma
localizacdo j, com i#j, e i e j sdo locais proximos geograficamente. Formalmente,
isso pode ser escrito como (LESAGE, 1998).

yi=f(y)i=1.,nvi*j (4)

Segundo Anselin (1992), a forma como os dados estdo dispostos no espaco
esta diretamente relacionada com a interacdo entre as unidades de observacdo, a qual

é revelada nas medidas de autocorrelacdo ou associacao espacial.

2.2.2. Autocorrelacédo Espacial

Para a analise espacial conceitos como dependéncia espacial e autocorrelacdo
espacial sdo fundamentais. A autocorrelacdo espacial é a expressdo computacional da
dependéncia espacial e é 0 mais conhecido e comum dentre os efeitos espaciais. A
ideia é verificar como o padrdo espacial varia, a partir da comparacao entre os valo-

res de uma amostra e de seus vizinhos (FOOK, 2005).

Seu algoritmo resume-se primeiramente em calcular as distancias entre todos
0S pontos e depois se criam classes de distancia para pares de pontos que tém mais
ou menos a mesma distancia entre si. Essas classes geralmente tem como base um
lag (disténcia entre dois pontos) de espacamento especificado pelo pesquisador. O
ultimo passo é calcular a autocorrelacdo para todos os pares de pontos dentro de um
grupo de distancia.

A autocorrelacdo espacial pode ser estimada por meio de diversos indicado-
res, 0S quais permitem estimar o quanto o valor observado de um atributo em uma
determinada regido é dependente dos valores dessa mesma variavel nas localizagdes
vizinhas. Os indicadores de autocorrelagdo espacial sdo casos particulares de uma

estatistica de produtos cruzados segundo a expressio (CAMARA et al., 2002)

rd) = izn:wij(d) ¢ij (5)

]:
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em que, dada uma distancia d, w;; € uma matriz que fornece uma medida de contigui-
dade espacial entre as variaveis aleatorias Z; e Z;j, por exemplo informando se séo
separadas por uma distancia menor que d e &; € uma matriz que fornece uma media
de correlagéo entre as variaveis aleatorias que no caso do indice de Moran é o produ-

to destas variaveis.

Estes indicadores auxiliam na verificagdo de como ocorre a dependéncia espa-
cial, a partir da comparacdo entre os valores de uma amostra e de seus vizinhos, ou
seja, eles dependem da vizinhanca adotada (DRUCK et al., 2004). Dentre as ferra-
mentas propostas na literatura para analisar dados de area destacam-se os indices de
Moran global e local. Para tanto, uma parametro utilizado nesses indicadores consiste

na matriz de proximidade espacial.

2.2.3. Matriz de proximidade espacial

Para estimar a variabilidade espacial de dados de area, uma ferramenta béasica
é a Matriz de Proximidade Espacial, também chamada Matriz de Vizinhanca. Esta
ferramenta é um item necessario para se estimar os indices de autocorrelacdo. Dado
um conjunto de n areas {A,..., A,) constréi-se a matriz W® de dimensdo n x n, em
que cada um dos elementos wj; representa uma medida de proximidade entre as areas
Ai e A;. Os elementos wj; da diagonal sdo zero enquanto que os elementos wj; indicam
a forma como a regio i esta espacialmente conectada & regifo j (CAMARA et al.,
2002). Estes elementos sdo ndo estocasticos, ndo negativos e finitos. Em geral, a ma-
triz de peso € padronizada de modo que a soma dos elementos de cada linha é igual a
1 (BAUMONT et al., 2002). Alguns critérios usuais para a matriz de proximidade
espacial séo (KAMPEL et al., 2000; BAILEY & GATRELL, 1995):

* w;; = 1, se o centro de A; estd a uma determinada distancia de A;; caso con-

trario w;; =0;
* wij =1, se A; compartilha um lado comum com A caso contrario wi; = 0;

* w;j= lij/li, em que li; € o comprimento da fronteira entre A; e A;e |; é o peri-

metro de A;.
* wjj = 1/d, em que d é a distancia entre os centros de A; e A;.

Baumont (2004) propdem que a matriz de vizinhanga seja construida por

meio do método dos k vizinhos mais proximos, a qual é definida da seguinte forma:
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Wl](k) = 1,59 dl] < dl(k)
w;;(k) = 0, caso contrdrio

(6)

em que w;; € um elemento da matriz normalizada, d;j € a menor distancia entre a regi-
8o i todas as outras unidades de modo que cada unidade tem exatamente k vizinhos.
Baumont (2004) sugere ainda testar a presenca de autocorrelacdo espacial por meio
do indice |1 global de Moran para diversas matrizes contendo k vizinhos mais proxi-

mos e escolher a matriz que produza o maior valor do indice.

A escolha da matriz de pesos espaciais € muito importante em uma analise
exploratoria de dados espaciais, pois todos 0s passos subsequientes (ou resultados)
dependem desta selecdo. Os critérios adotados nesse trabalho foram o inverso da
distancia e os k vizinhos mais proximos para k= 2,3,4,5 e 6, ou seja, para os dois,

trés, quatro, cinco e seis vizinhos mais préximos, respectivamente.

2.2.4. Indice I global de Moran

A dependéncia espacial pode ser medida de diferentes formas. O indice | glo-
bal de Moran é a estatistica mais difundida e mede a correlacdo a partir do produto
dos desvios em relacdo a média (ANSELIN, 1992). Assim como um coeficiente de
correlago linear, o indice I global de Moran varia de -1 a 1. Valores proximos a zero
correspondem a autocorrelacao espacial ndo significativa, valores positivos indicam
correlacdo direta e valores negativos apontam para uma correlacdo inversa. De acor-

do com Cressie (1993), o indice I global de Moran é definido por:

n n
[ i=1 2 =1 ZiZjWi;
= e

(7)

em que: n é o total de municipios avaliados, z; = (x; — X)e z; = (x; — X) sdo as
informagdes centradas na média da varidvel X, para 0s municipios i e j, respectiva-
mente, w;; € 0 elemento da matriz quadrada e simétrica W (n X n), que expressa a
relagdo espacial entre as observagdes e Sy Y1, z7 € uma matriz simétrica de pesos
espaciais W. Além disso, Y%_; zjw;; € chamada de variavel espacialmente defasada

(spatial lag) da localizagéo.
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A hipotese nula (Ho) é a de completa aleatoriedade espacial, quando o indica-
dor se distribui ao acaso entre as areas sem relacdo com a posicdo destas (CARVA-
LHO, 1997). Uma vez calculado o indice I global de Moran, é importante estabelecer
sua validade estatistica. A significancia dos momentos de | pode ser avaliada sob Hg
por duas suposicdes basicas: normalidade (N) ou aleatoriedade (R). Na primeira, 0s
dados séo observagdes independentes provenientes de uma populagdo com distribui-
cdo normal e na segunda, a funcdo de distribuicdo € desconhecida (LOUZADA,
2006). Para testar a hipotese nula a partir da suposicdo de normalidade das observa-

cOes deve-se calcular o indice padronizado como:

_1—E()

) L=
padrado Var(I)

Bello (2010) define a média e variancia do indice I global de Moran sob as

~N(0,1)

duas suposicGes como a seguir:

1
En(D) = Eg(D) = ——— ®

lesl - nZSZ + 353
5 9
So(n iy

Vary(I) =

n[(n? — 3n + 3)S; — n2S, — 35¢] — by[(n, — n)S; — 2nS, + 65¢]

Varg(I) = (10)
R (n — 1)3S2
em que,

n n n n

2

SO ZZZW”, Sl = Z(WU-I_WJL)
i=1j=1 i=1j=1

n n n

SZ=Z(WL+W.}')2; Wi.=zwij eWJZZWU
i=1 j=1 i=1

Valores positivos para o indice | global de Moran implicam em autocorrela-
cao positiva, ou seja, indica que municipios com alta taxa de pacientes portadores de
doenca genética com deficiéncia fisica, tendem a ser rodeados por municipios com
altas taxas de pacientes portadores de doenca genética com deficiéncia fisica em tra-
tamento na AACD ou, municipios com baixa taxa de pacientes portadores doenca
genética com deficiéncia fisica, tendem a ser circundados por municipios com baixas

taxas de pacientes portadores de doenca genética com deficiéncia fisica em tratamen-
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to na AACD. Autocorrelacdo espacial negativa indica, por exemplo, que valores di-

ferentes dessas taxas sdo encontrados simultaneamente no espaco.

2.2.5. Diagrama de espalhamento de Moran

O diagrama de espalhamento (ou dispersdo) de Moran (Moran scatterplot)
representa uma maneira alternativa de visualizacdo da dependéncia espacial existente
no conjunto de dados (DRUCK et al., 2004). Através dele, é possivel visualizar a
correlacdo linear entre cada valor do atributo z em relacdo a média (w,) dos valores
dos atributos de seus vizinhos através do grafico de duas varidveis. De acordo com
Anselin, 1996, o coeficiente | de Moran é dado pela inclinacdo da reta de regressao
da variavel defasada espacialmente (w;) localizada na ordenada versus a variavel em
andlise (z) localizada na abscissa e esta inclinacdo indicard o grau de ajustamento. A
variavel defasada espacialmente pode ser obtida atraves do produto da matriz de pe-
sos (W) pelo vetor de variaveis originais (z) (TYSZLER, 2006). Em geral, os valores
de z e W sdo padronizados o que possibilita identificar valores discrepantes (outliers)

e pontos de alavancagem (leverage points).

A origem do gréfico de espalhamento de Moran esta centrada na coordenada
(0,0) , sendo assim, o grafico é dividido em quatro quadrantes, de maneira que cada
quadrante representa um tipo diferente de associacdo entre o valor de uma dada regi-

40 e a média de seus vizinhos. Anselin (1993) descreve-0s como:

e Quadrante superior direito (valores positivos, médias positivas ou “alto-
alto”): indica associacgdo espacial positiva, isto é, a area para o valor do atri-
buto considerado, esta cercada por areas que tem comportamento similar.
Além disso, o quadrante indica que tanto o valor do atributo, quanto o valor

médio para seus vizinhos, estdo acima da média geral do conjunto;

¢ Quadrante inferior esquerdo (valores negativos, médias negativas ou “baixo-
baixo”): indica associacao espacial positiva e que ambos, atributo e média

dos vizinhos, estdo abaixo da média;

¢ Quadrante superior esquerdo (valores negativos, médias positivas ou “baixo-
alto”): indica associagao espacial negativa em que valores baixos estdo cer-
cados por valores altos representando valor negativo e média dos vizinhos

positiva;
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e Quadrante inferior direito (valores positivos, médias negativas ou “alto-
baixo0”): indica associacdo espacial negativa e valores altos sdo rodeados por

valores baixos representando valor positivo e média dos vizinhos negativa.

A Figura 2 apresenta um esquema do diagrama de espalhamento de Moran.

L

baixo-alto alto-alto

W

(0,0)

baixo-baixo alto-baixo

Figura 2: Esquema explicativo do diagrama de espalhamento de Moran.

Sendo assim, diante de uma autocorrelacdo espacial positiva (por exemplo),
0s outliers espaciais serdo aqueles localizados nos quadrantes alto-baixo e baixo-alto,
enquanto as observacdes situadas nas associacdes alto-alto e baixo-baixo represen-
tam pontos de alavancagem. Esses pontos, por definicdo, sao observacdes que exer-
cem influéncias exageradas na determinagdo do grau de associagédo espacial, embora
acompanhem a mesma associagdo espacial do restante dos dados (ANSELIN, 1996).

2.2.6. indice | local de Moran

Quando se dispde de um grande namero de areas é possivel que ocorram dife-
rentes regimes de associagdo espacial e que aparecam méaximos locais de autocorre-
lacéo espacial onde a dependéncia espacial € ainda mais evidenciada. Para se identi-
ficar agrupamentos em fungdo de uma vizinhanga preestabelecida, utilizam-se o0s
Local Indicator for Spatial Autocorrelation — LISA — (Indicador Local de Autocorre-
lagio Espacial), sendo o indice I local de Moran a estatistica mais utilizada. Segundo
Anselin (1994), o indice | local de Moran é uma ferramenta estatistica utilizada para
testar a autocorrelacdo local e detectar objetos espaciais com influéncia no indicador
global de Moran. Anselin (1995) diz que um indicador local de autocorrelagdo espa-

cial deve atender a dois objetivos especificos:
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)} Permitir a identificacdo de padrbes de associacdo espacial significati-

VOS;

i) A soma dos indicadores de LISA para todas as observagdes deve ser

proporcional ao indice global de associacao espacial,

Os indicadores locais produzem um valor especifico para cada area, permitin-
do a identificacdo de valores extremos e a indicagdo sobre a extensao da significancia
de um “cluster” de iguais valores. Anselin (1995) representa o Indice | local de Mo-

ran por:

Zj anl Wiij
i =—sm—— (11)

j=1%j

em que, z; = (x; — X) e z; = (x; — X) sdo as informagdes centradas na média da
variavel X, para 0os municipios i e j, respectivamente, e w;; € o elemento da matriz de

pesos espaciais, ou seja, € 0 peso que 0 municipio i exerce sobre 0 municipio j.

A interpretagdo mais direta do Indice I local de Moran é aquela em que valo-
res significativamente altos e positivos apontam a presenga de um cluster tanto de
valores iguais altos como baixos, ja valores significativamente baixos indicam zonas

de transicdo entre um determinado regime espacial e outro.

Existem alguns dispositivos gréaficos de visualizacdo com base nos resultados
obtidos para os indicadores locais, dentre eles, o LISA map.

2.2.7. LISA map

Conforme Anselin (1995), na confeccdo do LISA map, a avaliacdo da signifi-
cancia é feita comparando os resultados obtidos para os indicadores locais, com uma
série de valores obtidos por meio de permutacdes (numero de permutacdes ou aleato-
rizacdes a ser definido pelo pesquisador) dos valores dos atributos dos vizinhos, em
relacdo a hipotese nula de ndo existéncia de padréo espacial. Os objetos séo classifi-
cados em quatro grupos: nao significantes; com significancia entre 0,05 e 0,01; com
significancia entre 0,01 e 0,001; e maior que 0,001. Uma vez determinada a signifi-
cancia estatistica do indice I local de Moran, é muito util gerar um mapa indicando as

regides que apresentam correlacdo local significativamente diferente do restante dos



36

dados. Estas regidoes podem ser vistas como “bolsdes” de ndo estacionariedade, pois

sdo areas com dinamica espacial propria e que merecem anélise detalhada.

2.2.8. Teste de Aleatorizacao

Um teste de aleatorizacdo fornece evidéncia de que certo padrdo nos dados
pode, ou ndo, ter aparecido por acaso, ou seja, sob a hipotese nula, todas as possiveis
ordens para os dados tém a mesma chance de ocorrer (MANLY, 2006, citado por
VIOLA, 2007).

Segundo Manly (2006), em comparacdo com métodos estatisticos padrdo, 0s
testes de aleatorizacdo tém duas vantagens principais: sdo validos para pequenas a-
mostras, aleatdrias ou ndo e, em geral, sdo faceis de calcular. Além disso, tem como
base estatisticas ndo padronizadas e nao € preciso saber previamente a distribuicao da

populacdo da qual a amostra foi extraida.

A principal desvantagem desse teste é que as conclusdes obtidas ficam restri-
tas a cada conjunto de dados e tipo de problema ndo sendo possivel generalizar para
a populagéo (VIOLA, 2007).

Segundo Viola (2007), o teste de aleatorizacdo segue 0s seguintes passos:

i) Calcula-se o valor e, de uma estatistica “E” de um conjunto de obser-
vagdes, e nesse trabalho a estatistica “E” considerada ¢ o Indice | glo-

bal de Moran;

i) Aleatorizam-se os dados um grande nimero de vezes. No contexto de
dados espaciais as aleatorizagdes séo obtidas por reordenagdo dos da-
dos. Para cada aleatorizagdo obtém-se estatisticas (e,) que irdo gerar

uma aproximacéo por simulacdo da distribuicdo amostral de E.

iii) Calcula-se o p-valor que é obtido pela proporcdo de vezes que a esta-

tistica obtida na i-ésima aleatorizac&o (e,;) foi maior que a observada
(e5)-

iv) Rejeita-se a hipotese nula quando o p-valor for menor que o nivel de
significancia (o)) adotado.
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Para as analises estatisticas e elaboracdo de mapas espaciais, foram utilizados
0 software R versdo 2.15 e o software TerraView versdo 4.2.1 desenvolvido pelo
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE).
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3. Resultados e Discussao

Foram analisados dados referentes a 402 pacientes portadores de doenca ge-
nética com deficiéncia fisica atendidos pela AACD de Pernambuco e residentes no
Estado. A partir dos dados coletados foi possivel observar uma predominancia dos
pacientes portadores de distrofia muscular (G71.0) e miopatias congénitas (G71.2),
correspondendo a 37,06% e 25,37% do total, respectivamente. Os pacientes portado-
res de outras neuropatias hereditérias e idiopaticas (G 60.8) correspondem a 15,17%,
seguido de 13,4% de portadores de outras atrofias musculares espinhais hereditarias
(G12.1). Ja os pacientes com MPS (E76.0 e E76.2) somam 5,2% e esses dados sdo
importantes, pois segundo a Alianca Brasileira de Mucopolissacaridose (A-
BRAMPS), Pernambuco é o segundo estado em numero de pacientes com MPS e
essa estimativa pode ser maior ainda ja que a doenca permanece desconhecida por

varios médicos e por isso é de dificil diagndstico.

Ainda de acordo com os dados, a cidade do Recife acomoda o maior nimero
de pacientes atendidos, totalizando 112, o que corresponde a 27,9% do total. Desses,
33,04% sé&o portadores de distrofia muscular, 27,68% possuem miopatia congénita e
19,64% sdo portadores de outras neuropatias hereditarias idiopaticas. As cidades de
Jaboatdo dos Guararapes, Olinda e Paulista, juntas, somam cerca de 16,4% do total
de pacientes em tratamento na AACD de Pernambuco com 7,2%, 4,2% e 5%, respec-
tivamente. Em todos os trés municipios observou-se que a distrofia muscular acome-
te a maior parte dos pacientes, correspondendo a 51,72% em Jaboatdo dos Guarara-
pes, 47,08% em Olinda e 41,18% em Paulista.

Mapas

Este estudo utilizou o nivel de municipio como ponto de partida para se co-
nhecer e analisar a distribuicdo espacial dos pacientes portadores de doenca genética
com deficiéncia fisica em tratamento na AACD de Pernambuco. Entretanto as me-

sorregides foram utilizadas como auxilio as analises.
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Os Mapas coropléticos foram confeccionados no software livre TerraView
versdo 4.2.1. A relevancia do uso de mapas para trabalhos como este, vai além de
uma questdo estética, pois estes mapas conseguem revelar aspectos importantes que
talvez fossem mais dificeis ou até mesmo impossiveis de se visualizar utilizando
apenas os dados. Nos gréaficos a seguir, a legenda zero indica locais onde ndo existem

pacientes em tratamento na AACD de Pernambuco.

Inicialmente foi construido um mapa utilizando o total de pacientes portado-
res de doenca genética com deficiéncia fisica em cada municipio. Conforme se pode
observar na Figura 3, as areas com tonalidades mais escuras sdo as que possuem o
maior nimero de pacientes portadores de doenca genética com deficiéncia fisica em
tratamento na AACD de Pernambuco. Estas regides se localizam na Regido Metro-
politana do Recife, mais precisamente nas cidades do Recife, Jaboatdo dos Guarara-
pes, Olinda e Paulista. 1sso ja era de se esperar, visto que essas Sdo as quatro maiores
cidades do Estado (pelo menos no que tange o aspecto populacional) e dispdem de
uma infraestrutura melhor, por exemplo, de transporte, que possibilita ao paciente se
deslocar com maior facilidade e em menor tempo até o centro de tratamento da A-
ACD.

Pacientes AACD
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Figura 3: Total de pacientes portadores de doenca genética com deficiéncia fisica em trata-
mento na AACD por municipio — Pernambuco.

Em seguida, foi construido um mapa utilizando a taxa bruta de pacientes por
100.000 habitantes (Ipac), conforme Figura 4. Em uma primeira leitura, este mapa
impressiona pelas altas taxas de pacientes portadores de doencga genética com defici-
éncia fisica, com 15 municipios apresentando uma taxa maior que 10 pacientes por
cem mil habitantes, e um caso com taxa acima de 50 por cem mil habitantes. Apenas

visualizando este mapa, um analista desatento poderia concluir que estes municipios
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pernambucanos apresentam um grave problema de salde publica. Na realidade, mui-
tos desses valores extremos ocorrem nos municipios com pequenas populagdes, co-
mo é o caso de Vertente do Lério que com populacédo de 7,873 habitantes e um regis-
tro de quatro pacientes portadores de doenca genética com deficiéncia fisica em tra-
tamento na AACD apresentou uma taxa de aproximadamente 50,807/100.000 habi-
tantes. Destacam-se ainda municipios como Camutanga com populacdo de 8,156
habitantes, 2 pacientes em tratamento na AACD e uma taxa de 24,523/100.000 habi-
tantes e Surubim com populacédo de 58,515 habitantes, 12 pacientes em tratamento na
AACD e uma taxa de 20,508/100.000 habitantes.

Como pode ser visto na Figura 4, quando a populacéo de pacientes portadores
de doenca genética com deficiéncia fisica dos municipios é dividida pela populacao
total dos mesmos, fornecendo a taxa bruta de pacientes por municipio (Ipac), os lo-
cais com os valores mais elevados ndo séo as quatro cidades mais populosas. H4 uma
concentracdo mais significativa que abrange em sua maioria 0s municipios das me-

sorregides da Mata Pernambucana e Agreste pernambucano.

Ipac
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Figura 4: Taxa bruta de pacientes portadores de doenca genética com deficiéncia fisica em
tratamento na AACD de Pernambuco (Ipac).

Geralmente, os valores extremos sdo 0s que mais chamam a atengdo em um
mapa tematico de taxas, e muitas vezes resultam de um ndmero muito reduzido de
observacdes sendo, portanto, menos confiaveis, ou seja, apenas flutuacédo aleatoria.
Pode-se contornar este problema utilizando-se os estimadores Bayesianos empiricos

globais e locais.

A Figura 5 apresenta 0 mapa com a distribuicdo espacial da taxa de pacientes

portadores de doenca genética com deficiéncia fisica da AACD de Pernambuco sua-
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vizada pelo método empirico de Bayes global (IpacBG). Observou-se que com a uti-
lizacdo do método de suavizagdo os valores das taxas foram bastante reduzidos sendo
que a maioria dos municipios tem taxa que varia de 0,0001 a 1,5. Além disso, 0 mu-
nicipio de Vertente do Lério passou de uma taxa bruta de 50,807 por 100000 habitan-
tes para uma IpacBG de aproximadamente 5,703, entretanto ainda é 0 municipio que
detém a maior taxa de pacientes portadores de doenca genética com deficiéncia fisica
em tratamento no AACD. A Figura 6 representa a distribuicdo espacial da taxa de
pacientes portadores de doenca genética com deficiéncia fisica da AACD de Per-
nambuco suavizada pelo método empirico de Bayes local (IpacBL) e através desta

figura notou-se que as taxas permaneceram praticamente inalteradas em relagcéo a

suavizacdo empirica de Bayes global (IpacBG).

Figura 5: Taxa suavizada pelo Estimador Bayesiano Empirico Global para os portadores de
doenca genética com deficiéncia fisica em tratamento na AACD de Pernambuco (IpacBG).

Figura 6: Taxa suavizada pelo Estimador Bayesiano Empirico Local para os portadores de

doenca genética com deficiéncia fisica em tratamento na AACD de Pernambuco (IpacBL).
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Analise Exploratoria de Dados

Em seguida foi realizada uma andlise descritiva das variaveis Ipac, IpacBG e
IpacBL (Tabela 3), além da construgdo de histogramas e boxplots, a fim de melhor
conhecer o comportamento das varidveis em questdo. As figuras foram confecciona-

das no software R versdo 2.15.

A partir da Tabela 3 verificou-se que a taxa bruta de pacientes portadores de
doenga genética com deficiéncia fisica em tratamento na AACD (lpac) varia entre
1,262/100.000 e 50,810/100.000 habitantes. A taxa bruta de pacientes apresentou
uma mediana de 5,8/100.000 habitantes, além disso, 75% (Q3) das cidades tém taxa
abaixo de 8,148/100.000 habitantes e em média 0s municipios pernambucanos tém
uma taxa de 7,118 pacientes por 100.000 habitantes e o desvio padrdo foi de 6,023.
Observou-se também, que a diferenca entre as medidas de posi¢do (média e mediana)
expressou a assimetria da distribuicdo, afastando assim a hipotese de que a variavel
Ipac é proveniente de uma populacdo com distribuicdo Normal. Além disso, essa
assimetria sugere a presenca de municipios com taxas discrepantes, nos quais as ta-
xas de pacientes portadores de deficiéncia fisica em tratamento na AACD s&o supe-
riores as taxas dos demais. Logo, existem regides no estado que necessitam de aten-

cdo especifica.

Tabela 3: Anélise descritiva das varidveis Ipac, IpacBG e IpacBL.

Variavel | Min. | Q1 | Mediana | Média| Q3 Max. FE):dS\r/é% (CO:/OV)

Ipac 1,262 | 4,035 5,831 7,118 | 8,148 | 50,810 | 6.023 | 84,619
IpacBG [0,0001| 0,067 | 0,179 | 0,363 | 0,383 | 5,704 | 0,668 |183,878
IpacBL |0,0001| 0,074 | 0,176 | 0,362 | 0,391 | 6,180 | 0,707 |195,123

Ao utilizar os procedimentos Bayesianos empiricos (IpacBG e IpacBL) no-
tou-se uma reducdo significativa nos valores das taxas de pacientes portadores de
doenca genética com deficiéncia fisica em tratamento na AACD de Pernambuco. A
variavel IpacBG variou de 0,0001 a 5,704 pacientes por 100.00 habitantes, com me-
dia de 0,363 pacientes por 100.000 habitantes e, além disso, 75% destes municipios
tém taxa de pacientes abaixo de 0,383/100.000 habitantes. O desvio padrdo foi de

0,668, apontando uma variabilidade menor nos dados, em comparagdo as taxas bru-
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tas. Para a variavel IpacBL, a qual considera a informacao da vizinhanca em seu cal-
culo, foi utilizado como critério de proximidade os 4 vizinhos mais proximos. Ao
analisa-la, notou-se que as taxas sdo bem parecidas com as obtidas utilizando o pro-
cedimento Bayesiano empirico global (IpacBG). Outra observacdo a importante €
que a variabilidade das taxas foram bastante reduzidas quando utilizados os procedi-
mentos Bayesianos e isto se deve ao fato destas abordagens controlarem as flutua-
cOes aleatdrias causadas quando se trabalha com pequenas populaces sob-risco e
poucos eventos por unidades de analise. Por outro lado, os Coeficientes de variacdo
(CV) de ambas as taxas Bayesianas mostraram que existe uma alta dispersdo dos

dados em relagdo a média.

As Figuras 7, 8 e 9 apresentam os histogramas e os boxplots para as variaveis
Ipac, IpacBG e IpacBL, respectivamente. Com base nas figuras, identificou-se que
todas as variaveis possuem assimetria a direita e, portanto, afastando a possibilidade
dos dados serem provenientes de popula¢des com distribuicdo normal. Além disso,
para a varidvel Ipac notou-se uma maior concentracdo de municipios com taxas no
intervalo 0 a 10 e quando se aplicou o procedimento de suavizacdo de Bayes (I-
pacBG e IpacBL), notou-se que a maioria do municipios tem menos de 1 paciente
portador de doenca genética com deficiéncia fisica em tratamento na AACD para
cada 100.000 habitantes. Verificou-se também a existéncia de observacdes discre-
pantes ou candidatos a outliers, como por exemplo, 0s municipios de Vertente do
Lério e Camutanga, 0s quais tém as maiores taxas brutas de pacientes em tratamento
na AACD de Pernambuco. Das andlises das Figura 8 e 9, verificou-se que estes
mesmos municipios detém as maiores taxas suavizadas, indicando assim que os altos
valores das suas taxas brutas ndo sdo fruto de flutuacdo aleatoria. Estes municipios
realmente se destacam pelo maior contingente de pacientes em tratamento na AACD

de Pernambuco para cada 100.000 habitantes.
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Figura 7: Histograma e Boxplot da taxa bruta de pacientes portadores de doencga genética
com deficiéncia fisica em tratamento na AACD de Pernambuco (Ipac).
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Figura 8: Histograma e Boxplot da taxa suavizada pelo estimador Bayesiano empirico global
para os portadores de doenga genética com deficiéncia fisica em tratamento na AACD de

Pernambuco (IpacBG).
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Figura 9: Histograma e Boxplot da taxa suavizada pelo estimador Bayesiano empirico local
para os portadores de doenca genética com deficiéncia fisica em tratamento na AACD de
Pernambuco (IpacBL).

A fim de verificar a existéncia de um padrédo espacial especifico na distribui-
cdo dos pacientes, foi construido o grafico de pontos para a taxa bruta de pacientes
(Figura 10) considerando as informacdes dos quantis e através dele pode-se observar
um padrdo espacial agregado, uma vez que as cores encontram-se aglomeradas. No
grafico, a cor azul representa os valores abaixo do quartil 1, a cor verde representa 0s
valores que estdo entre o quartil 1 e a mediana, em amarelo séo observados os valo-
res que estdo entre a mediana e o 3° quartil e em vermelho estdo agrupados os valores

acima do 3° quartil.
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Figura 10: Gréfico de pontos para a distribui¢do espacial da variavel Ipac.
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Indice 1 global de Moran

Para o caso dos 102 municipios pernambucanos, o valor esperado do indice |
global de Moran foi E(I)=-0,010. Se o valor calculado de indice for superior ao valor
esperado, tem-se autocorrelacdo espacial positiva, caso contrario, tem-se autocorrela-
cdo espacial negativa. A hipotese nula deste teste é de que a taxa de pacientes porta-
dores de doenca genética com deficiéncia fisica em tratamento na AACD de Per-
nambuco distribui-se aleatoriamente no territdrio pernambucano em nivel municipal,
enquanto a hipotese alternativa afirma que ha uma dependéncia espacial no indicador

avaliado.

Para o célculo do indicador de autocorrelacdo espacial global e confeccdo de
graficos e mapas, foram utilizados os valores da taxa bruta (Ipac) e das taxas suavi-
zadas IpacBG e IpacBL. A Tabela 4 contém a estatistica | de Moran para as variaveis
em guestdo de acordo com seis diferentes matrizes de pesos espaciais inverso da dis-

tancia e k vizinhos mais proximos, para k=2,3,4,5 e 6.

De acordo com a Tabela 4, verificaram-se valores positivos dos indices | de
Moran para todas as variaveis e critérios da matriz de pesos espaciais adotados. Além
disso, a dependéncia espacial entre as taxas de pacientes dos municipios pernambu-
canos é de pequena magnitude e essa dependéncia ndo foi considerada estatistica-

mente significativa na maioria dos critérios de matriz de vizinhanga.

Com relacdo a variavel Ipac, a hipdtese nula de distribuicao aleatéria foi rejei-
tada (p-valor=0,04<5%) apenas para o critério da matriz de proximidade dos 4 vizi-
nhos mais proximos (k=4). Assim, conclui-se que existe dependéncia espacial entre
0s 102 municipios pernambucanos com suas respectivas taxas brutas de pacientes
portadores de doenca genética com deficiéncia fisica em tratamento na AACD de
Pernambuco, levando em consideragdo os 4 vizinhos mais proximos de cada locali-
dade. Com base nestas informacgdes, entende-se que em média, 0S municipios com
altas taxas de pacientes em tratamento na AACD de Pernambuco tém taxas parecidas
aos seus 4 vizinhos mais proximos. Estes resultados poderiam ser uteis, por exemplo,
para indicar regides prioritarias para a construcdo de postos que viabilizem aos por-
tadores de doenca genética com deficiéncia fisica 0 acesso as terapias e acompanha-

mentos especializados sem que 0s mesmos tenham que fazer longas viagens até che-
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gar ao centro de tratamento da AACD em Recife. Além das eventuais consultas e
tratamentos especializados dados aos portadores de doenca genética com deficiéncia
fisica que ja fazem tratamento na AACD, a construgdo destes postos de atendimentos
ajudaria a encontrar novos pacientes residentes em localidades de dificil acesso e que
podem ainda nem ter sido diagnosticados por falta de profissionais que compreen-

dam a base da doenca e por consequéncia, do tratamento correto a ser dado.

Com a utilizagdo do método Bayesiano empirico global e local (IpacBG e I-
pacBL, respectivamente), notou-se que a hipotese de padrdo espacial aleatorio foi
confirmada para todos os critérios da matriz de proximidade espacial, pois os p-
valores dos indices I global de Moran foram maiores do que o nivel de significAncia
de 5%. Em outras palavras, ndo ha indicios de que a taxa de pacientes de determina-
do municipio esteja correlacionada espacialmente com a taxa de pacientes de muni-
cipios vizinhos. Estes resultados poderiam indicar que nao ha regides com aglomera-
do de pacientes e dessa forma os postos para atendimentos aos pacientes portadores
de doenca genética com deficiéncia fisica poderiam ser estabelecidos em qualquer

localidade com infraestrutura e profissionais adequados.

Tabela 4: indice | global de Moran e p-valor (entre parénteses) para as variaveis Ipac, |-
pacBG e IpacBL referente aos 102 municipios pernambucanos em estudo.

Matriz de vizinhanga Ipac IpacBG IpacBL

Inverso da distancia 0,005 (0,21) 0,002 (0,28) 0,005 (0,17)
2 vizinhos mais proximos 0,082 (0,24) 0,002 (0,86) 0,018 (0,67)
3 vizinhos mais proximos 0,070 (0,21) 0,024 (0,55) 0,044 (0,32)
4 vizinhos mais proximos 0,102 (0,04) 0,046 (0,25) 0,063 (0,12)
5 vizinhos mais proximos 0,076 (0,08) 0,031 (0,35) 0,045 (0,19)
6 vizinhos mais proximos 0,054 (0,16) 0,023 (0,41) 0,035 (0,24)

Diagrama de dispersédo de Moran

O proximo passo da analise foi verificar se hd municipios que se afastam do
padrdo global de associacdo positiva, mostrado pelo indice | global de Moran, assim

como possiveis valores discrepantes. As Figuras 11, 12 e 13 apresentam os diagra-
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mas de dispersdo de Moran para as variaveis Ipac, IpacBG e IpacBL, respectivamen-

te, adotando o critério de vizinhancga dos 4 vizinhos mais proximos (k=4).

Em todas as figuras, as observagdes apresentaram-se em sua maioria, concen-
tradas no centro do diagrama, ou seja, na coordenada (0,0), indicando baixa correla-
cdo espacial. Na Figura 11 existem alguns municipios agrupados no quadrante alto-
alto que apresentam comportamento distinto (mais distantes da origem) dos demais e
que se localizam no Agreste pernambucano. Dentre eles estdo: Vertente do Lério,
Surubim, Casinhas, Frei Miguelinho, Santa M? do Cambuca e Sanhar6. Os regimes
espaciais alto-alto evidenciam que municipios com elevada taxa de pacientes porta-
dores de doenca genética com deficiéncia fisica em tratamento na AACD estdo cir-
cundados por vizinhos de padrdo similar de comportamento. Ou seja, 0s municipios
deste quadrante e seus 4 vizinhos mais proximos possuem altas taxas de pacientes em
tratamento na AACD de Pernambuco. J& os municipios com regime do tipo baixo-
baixo também possuem correlacdo espacial positiva, porém séo grupos de municipios
com baixos valores da taxa de pacientes portadores de doenca genética com deficién-
cia fisica cercados por localidades que também apresentam valores abaixo da média.
Associacles do tipo alto-alto e baixo-baixo formam os chamados conglomerados ou
clusters espaciais. Municipios agrupados nos quadrantes baixo-alto apresentam bai-
x0s valores da taxa de pacientes portadores de doenca genética com deficiéncia fisica
em tratamento da AACD de Pernambuco circundados por localidades com altas taxas
de pacientes portadores de doenca genética com deficiéncia fisica em tratamento da
AACD de Pernambuco. J& associacdes do tipo alto-baixo mostram grupos formados
por municipios com altas taxas de pacientes portadores de doenca genética com defi-
ciéncia fisica em tratamento da AACD Pernambuco tendo como vizinhos municipios
com baixos valores da referida taxa. Nesse quadrante destaca-se 0 municipio de Ca-
mutanga que com apenas dois pacientes em tratamento na AACD possui uma taxa
bruta de 24,52/100.000 habitantes.
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Figura 11: Diagrama de dispersdo de Moran para a varidvel Ipac.
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Figura 13: Diagrama de dispersdo de Moran para a variavel IpacBL.

Uma desvantagem do diagrama de dispersdo de Moran € que eles exibem
clusters estatisticamente significativos quanto ndo significativos. E como ndo ha
muito sentido em analisar clusters ndo significativos, essa ferramenta ndo proporcio-
na uma analise mais detalhada, o que ndo ocorre com os indicadores locais de associ-

ac&o espacial, por exemplo, o indice I local de Moran.

Indice I local de Moran

Mesmo nédo se confirmando indicio de autocorrelagdo espacial global para a
maioria das taxas de pacientes portadores de doenca genética com deficiéncia fisica
da AACD de Pernambuco, procedeu-se o célculo do indice I local de Moran para as
taxas brutas e suavizadas e construiram-se mapas tematicos para verificar possiveis
focos de dependéncia espacial em areas delimitadas do territorio. Nas Figuras 14,15
e 16 encontram-se 0s mapas de significancia da autocorrelacdo local de Moran (LISA
Map) com 999 aleatorizagdes, para as variaveis Ipac, IpacBG e IpacBL, respectiva-
mente. Em tais mapas, os municipios sdo classificados em fungdo da significancia
dos valores de seus indices locais, em: ndo significantes; significancia entre 0,05 e
0,01; entre 0,01 e 0,001; e maior que 0,001.
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Para a variavel Ipac (Figura 14) observou-se um municipio com nivel de sig-
nificancia entre 0,05 e 0,01 como é o caso de Santa M? do Cambucé e dois munici-
pios com significancia maior que 0,001 que séo Vertente do Lério e Frei Miguelinho.
Como observado no diagrama de Moran (Figura 11) estes locais encontram-se no
quadrante alto-alto indicando assim que a taxa de pacientes portadores de doenca
genética com deficiéncia fisica em tratamento na AACD de Pernambuco desses mu-
nicipios e seus quatro vizinhos encontram-se superior a média global. Em outras pa-
lavras, sdo municipios com altas taxas de pacientes portadores de doenca genética
com deficiéncia fisica em tratamento na AACD de Pernambuco circundados por vi-
zinhos com altas taxas desses pacientes. Para as variaveis IpacBG e IpacBL (Figuras
15 e 16, respectivamente) notou-se que 0s mesmos municipios foram destacados no
mapa. Esse contingente de pacientes pode ser explicado pela proximidade dessas
regibes em relacdo ao centro de tratamento da AACD cuja dura¢do média da viagem
é um pouco superior a 1 hora. Nos graficos a seguir, a legenda zero indica locais on-
de ndo existem pacientes em tratamento na AACD de Pernambuco.

Ipac

I:l Zero

- Né&o significantes

I:l Significancia entre 0,05 e 0,01
I:I Significancia entre 0,01 e 0,001
- Significancia maior que 0,001

Figura 14: LISA MAP — Municipios classificados conforme a significancia do indice 1 local
de Moran para a variavel Ipac segundo o critério dos 4 vizinhos mais préximos.

IpacBG
D Zero
- Néo significantes
I:l Significancia entre 0,05 e 0,01
:\ Significancia entre 0,01 e 0,001
- Significancia maior que 0,001

Figura 15: LISA MAP — Municipios classificados conforme a significancia do indice I local
de Moran para a variavel IpacBG segundo o critério dos 4 vizinhos mais proximos.
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Figura 16: LISA MAP — Municipios classificados conforme a significancia do indice I local
de Moran para a varidvel IpacBL segundo o critério dos 4 vizinhos mais proximos.

Teste de Aleatorizacéo

Para efeito de comparacdo com o resultado do indice I global de Moran foram
realizadas 10.000 aleatorizacdes através do software R. A estatistica utilizada foi o
valor observado do indice | global de Moran, em que este era comparado com 0 va-
lor observado obtido através dos dados originais.

A Tabela 5 descreve os resultados do teste de aleatorizacdo para as variaveis
Ipac, IpacBG e IpacBL considerando o critério da distancia inversa e dos k vizinhos
mais préximos. Todos os resultados (p-valor) obtidos a partir da suposi¢cdo de norma-
lidade do indice | global de Moran (Tabela 4) foram ratificados pelo resultado do
teste de aleatorizacdo. O valor destacado na Tabela 5 corresponde aquele cujo teste
de aleatorizacdo indicou valor estatisticamente significativo (p-valor<0,05), o que
sugere a existéncia de padrdo espacial. Sendo assim, ambas as abordagens detecta-
ram padréo espacial para a taxa de pacientes portadores de doenca genética com de-
ficiéncia fisica em tratamento na AACD de Pernambuco considerando os 4 vizinhos

mais proximos de cada municipio.

Estes resultados indicam que a taxa de pacientes portadores de doenca genéti-
ca com deficiéncia fisica da AACD de Pernambuco esta correlacionada com a taxa
dos seus 4 vizinhos mais proximos geograficamente. Sendo assim, estas informacGes
podem orientar na tomada de decisdo na alocagdo de recursos e servigos, como por
exemplo, ajudar na escolha de regifes mais apropriados para a criacdo de postos de
atendimento béasico ao pacientes com deficiéncia fisica em localizagGes de dificil

acesso.
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Tabela 5: Resultado (p-valor) do teste de aleatorizacdo para as variaveis Ipac, IpacBG e I-

pacBL.

Matriz de vizinhanga Ipac IpacBG IpacBL
Inverso da distancia 0,10 0,12 0,08
2 vizinhos mais proximos 0,11 0,34 0,24
3 vizinhos mais préximos 0,12 0,21 0,24
4 vizinhos mais proximos 0,04 0,11 0,08
5 vizinhos mais proximos 0,06 0,15 0,10
6 vizinhos mais proximos 0,09 0,17 0,11
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4. Consideracoes Finais

As metodologias apresentadas permitiram testar a presenca de padrbes espa-
ciais na distribuicdo da taxa de pacientes portadores de doenca genética com defici-
éncia fisica da AACD de Pernambuco, descrever as caracteristicas das populagoes,
verificar onde estdo os maiores contingentes de pacientes em tratamento na AACD
de Pernambuco e realizar diagndstico de areas prioritarias para intervencdo no que
diz respeito aos atendimentos basicos aos portadores de doenca genética com defici-
éncia fisica.

A hipotese nula de padrao espacial aleatdrio para a taxa de pacientes portado-
res de doenca genética com deficiéncia fisica da AACD de Pernambuco foi testada
utilizando a suposicdo de normalidade da estatistica | global de Moran e o teste de
aleatorizacdo. Ambas as abordagens mostraram-se satisfatorias e detectaram padréo
espacial agregado somente para o critério da matriz de pesos espaciais dos 4 vizinhos
mais proximos. Ou seja, 0s resultados indicaram que 0s municipios pernambucanos e
seus 4 vizinhos mais proximos possuem a mesma configuragao espacial no que tange
a taxa de pacientes portadores de doenca genética com deficiéncia fisica da AACD
de Pernambuco. Sendo assim, recomenda-se levar em conta estes resultados para

orientar melhor possiveis tomadas de decisoes.
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Capitulo 3

Comparacdo de Métodos para Identificacdo de Padrao Es-
pacial em Pacientes Portadores de Doenca com Deficiéncia
Fisica em Tratamento na AACD Pernambuco

Resumo: O indice | global de Moran ¢ a ferramenta usual para se caracterizar o pa-
drdo espacial para dados de &reas em dados epidemiolégicos. A significancia dos
momentos de | pode ser avaliada sob Ho, por duas suposi¢des: aproximacao normal e
aleatorizacdo. O padréo espacial também pode ser identificado utilizando a relacéo
entre as distancias das observacgdes e a distancia das respostas, que podem ser colo-
cadas em uma matriz. Quando o interesse do pesquisador é avaliar a relacdo entre 0s
elementos de duas matrizes, deve-se aplicar o teste de aleatorizagdo de Mantel. Para
tal avaliacdo, € comum utilizar o coeficiente de correlacdo de Pearson, entretanto
nem sempre a amostra € proveniente de uma populacdo com distribuicdo normal bi-
variada. Quando esse pressuposto ndo é satisfeito utiliza-se como alternativa o coefi-
ciente de correlagdo de postos de Spearman. Assim, por meio do presente estudo,
buscou-se avaliar o0 desempenho do indice | global de Moran com matriz de pesos
espaciais k= 4 vizinhos mais préximos e do teste de Mantel com coeficiente de Spe-
arman, no que tange a capacidade de detectar padréo espacial para a taxa de pacien-
tes portadores de doenca genética com deficiéncia fisica da AACD de Pernambuco
em amostras de diferentes tamanhos. Retirou-se 1000 amostras de cada subamostra
m {m = 10, 25, 50 e 70 elementos} e optou-se por utilizar 10.000 aleatorizagdes para
avaliacdo da significancia de cada estatistica de teste. O indice | global de Moran foi
considerado melhor para detectar a presenca de padréo espacial, pois a chance de
detectar de padrdo espacial nos dados foi maior com o aumento do tamanho das a-
mostras e, além disso, essa metodologia parece fornecer uma proposta mais realista

por considerar as informagdes dos vizinhos proximos nos seus célculos.

Palavras - chave: Deficiéncia fisica; Doenca genética; Teste de aleatorizacdo; Teste
de Mantel.
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Abstract: The global Moran's | index is the usual tool to characterize the spatial data
for areas of epidemiological data. The significance of the moments | can be evaluat-
ed under HO, for two assumptions: normal approximation and randomization. The
spatial pattern can also be identified using the relationship between the distances and
the distance from the observations of responses that can be placed in an array. When
the researcher's interest is to evaluate the relationship between the elements of two
arrays, one must apply the Mantel randomization test. For such an assessment, it is
common to use the Pearson correlation coefficient, though not always the sample
comes from a population with a bivariate normal distribution. When this assumption
IS not satisfied it is used as an alternative coefficient Spearman rank correlation.
Thus, through this study, we sought to evaluate the performance of the global Moran
I index with spatial weights matrix k = 4 nearest neighbors and the Mantel test with
Spearman coefficient, regarding the ability to detect spatial pattern rate for patients
with genetic disease with physical disabilities AACD Pernambuco in samples of dif-
ferent sizes. He retired in 1000 samples of each subsample m {m = 10, 25, 50 and 70
elements} and we chose to use 10,000 randomizations to assess the statistical signifi-
cance of each test. The global Moran | index was considered better to detect the spa-
tial correlation because the chance of detecting the spatial pattern of the data was
higher with the increase in sample size, and in addition, this approach appears to
provide a more realistic proposition for consider information from nearby neighbors
in their calculations.

Keywords: Physical disability, genetic disease; Randomization test; Mantel test.



62

1. Introducéo

A partir da década de 1990 houve um grande aumento dos trabalhos cujo foco
é a analise das situagdes de salde, consolidando a importancia da analise do espaco
social na compreensdo do processo saude-doenca e buscando entender a situacéo de
salde como resultado da relacdo entre os grupos sociais e seu territorio (COSTA &
TEIXEIRA, 1999; BARCELLOS et al., 2002). Em estudos epidemioldgicos, fre-
guentemente deseja-se saber se a taxa de ocorréncia de um determinado evento é

espacialmente correlacionada em uma determinada area.

A anélise espacial de taxas de ocorréncias de eventos é uma importante fer-
ramenta para o direcionamento de politicas publicas e tem sido utilizada em diversas
areas do conhecimento. Na epidemiologia, € comum o interesse em representar ma-
pas de doencas que sejam o mais fidedigno possivel com a situagdo real enfrentada
pela populacdo. Castro, Vieira e Assun¢do (2004) fizeram um estudo com o objetivo
foi direcionar politicas publicas voltadas para o combate ao cancer de pulmao. Os
resultados obtidos nesse trabalho mostraram que as maiores razdes de mortalidade
localizam-se aos extremos norte e sul da regido estudada. Ja para as mulheres, o sul
do Parana e do Rio Grande do Sul compBem as areas com maior risco. Acosta
(2008), estudou a relacdo da distribuicdo espacial da taxa de incidéncia da tuberculo-
se pulmonar bacilifera em bairros da cidade de Porto Alegre com o nivel socioeco-
ndmico da populagdo. Os resultados obtidos puderam indicar areas de maior vulne-
rabilidade social da cidade sinalizando que esse indicador de salde pode ser utilizado

para possiveis tomadas de decisdo pelos gestores publicos.

Nos ultimos anos houve um crescimento acentuado voltado as pesquisas na
area da deficiéncia, entretanto a maioria dos trabalhos ndo aborda questdes relacio-
nadas a satde dessa populagdo (CASTRO et al., 2011). A deficiéncia é um termo que
vem ocupando cada vez mais espaco no dia a dia dos brasileiros, principalmente,
pelo fato da populacdo de deficientes ter se conscientizado acerca de seus direitos,
além da populacdo ter se atentado quanto as diferencas individuais que se fazem pre-
sentes na esséncia de qualquer sociedade (BAPTISTA, 2009). As varias deficiéncias
podem agrupar-se em quatro conjuntos distintos, sendo elas: deficiéncia visual, men-

tal, auditiva e fisica. As deficiéncias fisicas podem ser causadas por diferentes fato-
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res, como 0s genéticos, complicagdes na gestacdo ou gravidez, acidentes, doencas
infantis e da idade adulta. Entre as etiologias das deficiéncias fisicas estdo os fatores
genéticos, fatores virais ou bacterianos, fatores neonatal e fatores traumaticos (BRA-
SIL, 2006). Dentre as doencas causadas por fatores genéticos estdo as de Deposito
Lisossdomico (DDLs) e as Neuromusculares (DNM), esta Ultima tem sua maior pre-
valéncia em criancgas. Dentre as instituicGes de apoio ao deficiente fisico mais impor-
tantes esta a Associacdo de Assisténcia a Crianga Deficiente (AACD). A AACD é
uma entidade filantrépica que tem 13 unidades espalhadas pelo Pais e ha 62 anos
promove a prevencdo, habilitagdo e reabilitacdo de pessoas com deficiéncia fisica,
especialmente de criangas, adolescentes e jovens, favorecendo a integracédo social.

O conhecimento do perfil dos portadores de doenca genética com deficiéncia
fisica de uma regido é importante, pois a partir dessas informacoes é possivel orientar
a assisténcia aos cuidados basicos dessas pessoas (BAPTISTA, 2010). Conhecer a
estrutura e a dindmica espacial da populagdo é o primeiro passo para a caracterizacao
de situacdes de saude. Além disso, permite o planejamento de acdes de controle e
alocacdo de recursos. Segundo Barcellos et al., (2002), a analise de situacdo de satde
é intrinsecamente espacial. Quanto maior a identidade entre a populacéo e seu territo-
rio, mais facilmente podem ser elaborados os diagndésticos e planejadas as a¢fes de

salde.

A estatistica espacial tem sido bastante aplicada em diversos ramos da cién-
cia, como por exemplo, em andlises de experimentos agricolas, de padrdes de morta-
lidade, em aplicacOes geofisicas, em agronomia, em estudos ecoldgicos e em estudos
sobre a distribuicdo geografica das doencas (LEGENDRE& FORTIN, 1989; AS-
SUNCAO & REIS, 1996; MAYES,1997; SANTOS & NORONHA, 2001; FORTIN
et al., 2002; CARNEIRO et al, 2005; VIOLA, 2007; FONSECA & VASCONCE-
LOS, 2001; SILVA et al., 2011, MULLER et al., 2012)

A principal justificativa do uso dos metodos da estatistica espacial esta na
questdo da independéncia. Dados independentes sdo uma suposi¢do conveniente, a
qual torna mais simples a inferéncia. Porém, modelos que envolvem dependéncia
estatistica sdo frequentemente mais realistas (CRESSIE, 1993). Quando um indivi-
duo apresenta alguma qualidade que, provavelmente, se faz presente em individuos
vizinhos, diz-se que o fendmeno exibe autocorrelagdo espacial (LOUZADA et al.,
2006).
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A andlise de dados de area € um dos ramos de pesquisa da estatistica espacial,
em que a sua aplicacao esta associada a determinadas areas A;, comi={1, 2, ..., n},
contidas numa regido R, de forma que a reunido de todas sub-regides A; seja a regido
R. Estes tipos de dados sdo encontrados com muita frequéncia quando se lida com
eventos agregados por municipios, bairros ou setores censitarios, onde nao se dispde
da localizacdo exata dos eventos, mas de um valor por &rea. Alguns exemplos de
dados de area sdo: taxa de mortalidade ou taxa de incidéncia relacionada a alguma

doenca, percentual de adultos analfabetos e renda média.

As técnicas de analise de dados de area foram desenvolvidas para identificar
regides onde a distribuicdo dos valores possa apresentar um padrdo especifico asso-
ciado a sua localizacdo espacial. A informacdo que se busca é o quanto o valor de
uma variavel em uma determinada area assemelha-se com os valores da mesma vari-
avel localizada em sua vizinhanga proxima, € o quanto € similar ou dissimilar aos
valores de sua vizinhanca distante (BRAGA et al., 2010). Essas técnicas sdo apresen-
tadas na forma de indicadores, que medem tanto o padrdo quanto a associacéo espa-
cial, sendo o Indice | de Moran global e local as estatisticas comumente utilizadas.
Podem-se encontrar exemplos de aplicacdes do Indice | de Moran em diversos estu-
dos de distribuicdo de doengas (ACOSTA, 2008; GAMA & STRAUCH, 2009, MO-
TA, 2009; BARBOSA, 2011).

Apbs o calculado o indice | global de Moran, é importante estabelecer sua va-
lidade estatistica. A significancia dos momentos de | pode ser avaliada, sob Hg, por
duas suposicdes basicas: 1) aproximacao normal: assume-se que os dados sao reali-
zacOes de m amostras independentes e identicamente distribuidas, proveniente de
uma ou mais populacfes normais; 2) testes de aleatoriza¢do: admite-se que as ob-
servagOes sdo realizacOes aleatdrias de m amostras independentes, tomadas de uma

ou mais populagées, cuja funcéo de distribuicdo é desconhecida.

A base tedrica dos testes de aleatorizacdo foi proposta no século XX e atribui-
se 0 seu desenvolvimento a muitos investigadores (KEMPTHORNE, 1952, 1955;
EDGINGTON, 1964, 1966; HINKELMANN & KEMPTHORNE, 1994; EDGING-
TON & ONGHENA, 2007). Entretanto, com o advento dos computadores, o interes-
se nestes testes passou de consideracgdes teoricas a aplicabilidade pratica sendo am-

plamente utilizados nas mais diversas areas, como Biologia, Quimica, Psicologia,
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Medicina e Experimentacdo agronémica (JENSEN et al., 2003; MANLY, 2006;
EDGINGTON & ONGHENA, 2007; VIOLA 2007).

Segundo Manly (2006), em comparagdo com metodos estatisticos padréo, 0s
testes de aleatorizacdo tém duas vantagens principais: sdo validos para pequenas a-
mostras, aleatorias ou ndo e, em geral, sdo faceis de serem calculados. Além disso,
sd0 baseados em estatisticas ndo padronizadas e ndo é preciso saber previamente a
distribuicdo da populacdo da qual a amostra foi extraida. A principal desvantagem
desses testes é que as conclusdes obtidas ficam restritas a cada conjunto de dados e

tipo de problema nédo sendo possivel generalizar para a populacdo (MANLY, 2006).

Os testes de aleatorizagédo sdo usados para calcular a significancia de qualquer
estatistica de teste. Em relacdo ao teste de Mantel, uma estatistica comumente utili-
zada para avaliar a correlacéo entre pares de matrizes € o coeficiente de correlacdo de
Pearson. Para isso, € necessario que a amostra provenha de uma populacdo com dis-
tribuicdo normal bivariada. Quando esse pressuposto ndo é satisfeito utiliza-se como
alternativa o coeficiente de correlacdo de postos de Spearman.

Em muitos casos, o interesse € estudar a relacdo entre os elementos de duas
matrizes de distancias. Por exemplo, pode-se querer saber se municipios proximos
geograficamente sdo mais semelhantes entre si em nimero de pacientes portadores
de doenca genética com deficiéncia fisica do que aqueles mais distantes. Uma anéalise
adequada e relativamente simples pode ser feita utilizando o teste de aleatorizacdo de
Mantel (MANLY, 2006). Em diversas obras, referem-se a utilizacdes de testes de
aleatorizacdo em areas tdo diversas como Biologia, Medicina, Psicologia e ecologia
(MANTEL, 1967; GADBURY, 1993; ADAMS & ANTHONY, 1996; ROSSI; 1996;
MANLY, 2006; AL-KHAFAJI, 2007; EDGINGTON & ONGHENA, 2007; LOU-
ZADA, 2007, MELO & HEPP, 2008; LEGENDRE & FORTIN, 2010).

Dada a importancia de se detectar padrdes espaciais em populacdo de porta-
dores de doenga genética com deficiéncia fisica, este estudo teve-se por objetivo
comparar dois testes para verificar a presenca de autocorrelagdo espacial para a taxa
de pacientes portadores de doenca genética com deficiéncia fisica da AACD de Per-
nambuco. Em ambos os casos foi utilizado o teste de aleatorizacdo, considerando
como estatisticas de teste o Indice | global de Moran e o coeficiente de correlaco de

Spearman.
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Avaliou-se o desempenho do Indice | global de Moran e do teste de Mantel
com coeficiente correlagdo de Spearman para detectar a presencga de autocorrelacéo
espacial, sendo que a significancia dos mesmos é testada através do teste de aleatori-
zacdo. Ambas as metodologias foram avaliadas em diferentes condicdes de padrédo
espacial, considerando 1.000 amostras, variando os tamanhos das amostras {m =10,
25, 50 e 70 elementos}. Foram utilizadas 10.000 aleatorizagcoes em cada uma das
subamostras geradas e foi adotado o nivel de significancia de 5%.
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2. Desenvolvimento

2.1. Material utilizado

Para este estudo foi utilizado o banco de dados com o cadastro de 402 pacien-
tes portadores de doencas genéticas com deficiéncia fisica em tratamento na AACD
de Pernambuco e residentes em 102 municipios pernambucanos. As variaveis utili-
zadas foram: a taxa bruta de pacientes portadores de doenca genética com deficiéncia
fisica em tratamento na AACD (Ipac), classes (E76; G12; G60; G71) e subclasses
(E76.0; E76.2; G12.0; G12.1; G60.0; G60.8; G71.0; G71.1 G71.2; G71.8 G71.9) de
doencas genéticas segundo a Classificacdo Estatistica Internacional de Doengas
(CID-10), as coordenadas geograficas das cidades em UTM e Graus. A variavel Ipac

foi calculada como segue:

x.
Ipac; = —100.000, i =1,...,102 (1)

l

sendo xj 0 numero de casos observados no i-ésimo municipio e, p; 0 tamanho total da
populacdo no i-ésimo municipio. Por intermédio desse célculo, obtém-se o nimero
observado de eventos no municipio i em uma populacdo base de 100 mil pessoas.
Esse padrdo € utilizado, por exemplo, para a apresentacdo de taxas de eventos raros.

A Tabela 1 apresenta os codigos das classes e subclasses de doencas genéti-
cas que causam deficiéncia fisica abordadas nesse estudo, segundo a classificacdo
CID-10.

Tabela 1: Classes e subclasses das doengas genéticas em estudo de acordo com o CID-10.

Classes Subclasses Descricao

E76 Distarbios do metabolismo do glicosaminoglicano
E76.0 Mucopolissacaridose do tipo |
E76.2 Outras mucopolissacaridoses

G12 Atrofia muscular espinal e sindromes correlatas

G12.0 Atrofia muscular espinal infantil tipo | (Werndnig-Hoffman)
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Tabela 1: Classes e subclasses das doencas genéticas em estudo de acordo com o CID-10.

(continuacdo)

Classes Subclasses Descricao
G121 Outras atrofias musculares espinais hereditarias
Neuropatia hereditaria e idiopatica
60 G60.0 Neuropatia hereditaria motora e sensorial
G60.8 Outras neuropatias hereditarias e idiopaticas
G71 ' “Transtornos primarios dos musculos
G71.0 Distrofia muscular
G711 Transtornos miotdnicos
G71.2 Miopatias congénitas
G71.8 Outros transtornos primarios dos musculos
G71.9 Transtorno muscular primario nao especificado

Fonte: CID — 10; Ministério da Saude, 2008.

2.2. Métodos

2.2.1. Autocorrelacéo espacial

Uma das ferramentas mais utilizadas no estudo de fendmenos areais é a anéli-
se da autocorrelacdo espacial. De acordo com Legendre (1993), esta técnica pode ser
definida como a propriedade de variaveis assumirem valores, em pares de localida-
des separadas por uma certa distancia, mais similares (correlagéo positiva) ou menos
similares (correlacdo negativa) do que seria esperado pela associacdo aleatoria dos

pares observados.

A autocorrelacdo espacial pode ser estimada por meio de diversos indicado-
res, e dentre as ferramentas propostas na literatura, o Indice | global de Moran é a
estatistica mais utilizada. Um instrumento especifico deve ser utilizado para captar a
estrutura de correlacdo espacial que nesse caso é a matriz de pesos espaciais, usual-

mente chamada de W.

2.2.2. Matriz de pesos espaciais ou de proximidade espacial (W)

Para estimar a variabilidade espacial de dados de area, uma ferramenta béasica
é a matriz de proximidade espacial (W), também chamada matriz de vizinhanca ou
matriz de pesos espaciais. Dado um conjunto de n areas {A,..., An) constroi-se a ma-

triz W® de dimensdo n x n, em que cada um dos elementos w;; representa uma medi-
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da de proximidade entre as areas Ai e A;. Os elementos wj; da diagonal séo zero en-
quanto que os elementos w;; indicam a forma como a regiédo i esta espacialmente co-
nectada a regido j. Estes elementos sdo ndo estocasticos, ndo negativos e finitos. Em
geral, a matriz de peso é padronizada de modo que a soma dos elementos de cada
linha € igual a 1 (BAUMONT et al., 2002). Alguns critérios usuais para a matriz de
proximidade espacial sdo:

* wij = 1, se o centro de A esta a uma determinada distancia de A;; caso con-
trario w;; =0;
* wij =1, se A; compartilha um lado comum com A, caso contrario wi; = 0;

* wjj= lji/li, em que I;; € o comprimento da fronteira entre A; e Aje |; é o peri-

metro de A;.
* wjj = 1/d, em que d € a distancia entre os centros de A; e A;.

Baumont (2004) propGem que a matriz de vizinhanca seja construida por

meio do método dos k vizinhos mais préximos, a qual é definida da seguinte forma

wi(k)=0,5ei=jVk
wi;(k) =1, se d;; < d(k), (2)
wi; (k) =0, sed; = d;(k)
em que w;; € um elemento da matriz normalizada, d;; € a menor distancia entre a regi-

do i e todas as outras unidades de modo que cada unidade tem exatamente k vizinhos.

A escolha da matriz de pesos espaciais € muito importante em uma Analise
Exploratéria de Dados Espaciais (AEDE), pois todos os passos subseqiientes (ou

resultados) dependeréo dessa selecéo.

2.2.3. Indice I global de Moran

O indice I global de Moran indica a magnitude da associacio espacial através
da autocorrelacdo espacial, considerando a covariancia do produto dos desvios em
relacdo & média. De acordo com Cressie (1993), o indice | global de Moran é defini-

do como:
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n n
i=1 Zj:l ZiZjWij

Sozn Z_2

i=141

I = (3)

em que: n é o total de municipios avaliados, z; = (x; — X) e z; = (x; — X) séo as
informagdes centradas na média da varidvel X, para os municipios i e j, respectiva-

mente, w;; € 0 elemento da matriz quadrada e simétrica W (n X n), que expressa a

relagdo espacial entre as observagdes e S, Y-, zZ € uma matriz simétrica de pesos
espaciais W. Além disso, Y7, zjw; ;€ chamada de variavel espacialmente defasada

(spatial lag) da localizacao i.

A hipétese nula (Ho) é a de completa aleatoriedade espacial, quando o indica-
dor se distribui ao acaso entre as areas sem relacdo com a posicdo destas. A signifi-
cancia dos momentos de | pode ser avaliada sob Ho, por duas suposi¢fes basicas:
normalidade (N) ou aleatoriedade (R). Na primeira, os dados sdo observacdes inde-
pendentes de uma distribuicdo normal. J& na segunda, a funcédo de distribuicdo é des-
conhecida (CLIFF & ORD, 1981). Desse modo, a média e variancia sob as duas su-
posicBes sdo definidas como (BELLO, 2010):

1
Ev() =Ey(D) = ———7 4)
Var] _ n?S; —n%S, + 355 c
arN( ) - So(nz_l) ( )
2_3n+3)S, —n?S, —3S21-b 2 _n)S, —2nS, + 652
Vare() =n[(n n )S$; —n=S, 352(()] 12[(" n)S; no; 0] (6)
o(n—1)
em que,

SO=

n
Y Xia(wij + wyp)?
ZWij ;5= >

52:

n
i=1 j=1
n

n n
2. _ o
(Wi +wj))*; wy = ZWU ;W= Zwij
= im1

-

~.
1l

=
-

—1
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A interpretacio do indice | de Moran é analoga ao coeficiente de correlacio
de Pearson ou de Spearman, sendo entdo suas estatisticas, na maior parte dos casos,
restritas ao intervalo [-1,+1]. Sendo assim, valores em torno de zero indicam que ndo
ha padrédo espacial agregado. Valores positivos para o indice implica que municipios
com alta taxa de pacientes portadores de doenca genética com deficiéncia fisica em
tratamento na AACD de Pernambuco, tendem a ser rodeados por municipios com
altas taxas de pacientes portadores de doenga genética com deficiéncia fisica em tra-
tamento na AACD e, ou, municipios com baixa taxa de pacientes portadores doenca
genética com deficiéncia fisica em tratamento na AACD de Pernambuco, tendem a
ser circundados por municipios com baixas taxas de pacientes portadores de doenca
genética com deficiéncia fisica em tratamento na AACD de Pernambuco. Autocorre-
lacdo espacial negativa indica, por exemplo, que valores diferentes dessas taxas sao

encontrados juntos no espaco.

2.2.4. Testes de Aleatorizacao

Os testes de aleatorizacdo sdo testes estatisticos cuja validade tem como base
0 modelo de distribuicdo aleatéria. Este teste é baseado na pressuposicao de que, se a
hipdtese nula e verdadeira, todas as possiveis ordens dos dados sdo igualmente pro-
vaveis. A hipotese nula diz que ndo existe padrdo nos dados, ou se existe este padrao,
isto € efeito do acaso enquanto a hipdtese alternativa afirma que os dados apresentam
certo padrdo (MANLY, 2006).

Segundo Manly (2006), em comparacdo com métodos estatisticos padrdo, 0s
testes de aleatorizacdo tém duas vantagens principais: sdo validos para pequenas a-
mostras, aleatorias ou ndo e, em geral, sdo faceis de serem calculados. Além disso,
sdo baseados em estatisticas ndo padronizadas e ndo € preciso saber previamente a
distribuicdo da populacdo da qual a amostra foi extraida. A principal desvantagem
desse teste é que as conclusBes obtidas ndo podem ser generalizadas para a popula-

~

céo.

Segundo Viola (2007), para a realizacdo deste teste, primeiramente calcula-se
o0 valor (e,) de uma estatistica “E” de um conjunto de dados. Em seguida, aleatori-
zam-se 0s dados um namero grande de vezes que no contexto de dados espaciais
estas aleatorizacOes sdo obtidas por reordenacdo dos dados e para cada aleatorizacao

obtém-se estatisticas (e;) que irdo gerar uma aproximacao por simulacdo da distribui-
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cdo amostral de E. A etapa seguinte consiste em calcular o p-valor que € obtido pela
proporcdo de vezes que a estatistica obtida na i-ésima aleatorizacdo (e,) foi maior
que a observada (e,). A hipdtese nula seré rejeitada quando esta propor¢do for menor

que o nivel de significancia («) adotado.

2.2.5. Teste de Mantel

O teste de Mantel é um dos poucos testes adequados quando a hipo6tese em
estudo sé pode ser formulada em termos de distancias, o que é frequente em dados
envolvendo a distribuicdo de doencas em determinado territério. Ele permite obser-
var a correlacdo entre as duas matrizes de proximidade ou distancia (por exemplo, A
e B) calculando o produto cruzado dos valores correspondentes em A e B. As matri-
zes sdo simétricas (nx) e descrevem as relagdes entre os n locais amostrados. As ma-
trizes A e B podem ser formadas usando uma das muitas distancias ou indices de dis-
similaridade disponiveis na literatura (GOWER & LEGENDRE, 1986; MANLY,
2006). Por exemplo,

0w an 0 by b
A=|% 0 ) op P 0 ebm
anini,,, O bpibni, ., 0

sendo que A é matriz de distancias Euclidianas entre 0os pontos (s, X2i) € , isto €, com

elementos a;; = /(x1; — x1;)% + (x2; —x2;)?> e B é a matriz com elementos

b;; = \/(z; — z;)*, em que Z ¢ a variavel nimero de pacientes portadores de defici-
éncia fisica em tratamento na AACD em cada municipio. A estatistica de teste é dada
pelo coeficiente de correlacdo de postos de Spearman (p) entre os elementos corres-
pondentes de A e B que é calculada para os dados observados (p,). Ap6s o célculo de
po, Permutam-se linhas e colunas de uma das matrizes um namero suficientemente
grande e obtém-se os valores pa, para k=1,2,...,10.00 e p. Em seguida calcula-se a
proporcdo p de vezes que p, >p, € compara-se com o nivel de significancia («) ja
pré-estabelecido (por exemplo,0,05). A hipétese Hq sera rejeitada se p< a (MANLY,
2006).
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2.2.6. Coeficiente de correlagdo de postos de Spearman

O coeficiente de correlacdo de Spearman (p) € uma alternativa usual para es-
timar correlagdes lineares nas situacdes em que ha violagdo de suposi¢do de normali-
dade conjunta para as variaveis X e Y (BAUER, 2007). Este coeficiente utiliza os
postos dos dados amostrais e ao contrario do coeficiente de correlacdo de Pearson
ndo requer a suposicdo de normalidade bivariada entre as variaveis. Além disso, as

variaveis utilizadas podem ser medidas no nivel ordinal.

A atribuicdo de postos, nesse caso, ¢ feita separadamente para cada uma das
varidveis. Assim, para a variavel X atribui-se o posto 1 a menor variavel, posto 2 a
segunda menor variavel e assim por diante, até o posto n para a maior variavel. O
mesmo procedimento € feito para a varidvel Y, independente dos valores da variavel
X. Valores iguais de cada uma das variaveis devem receber 0 mesmo posto. Assim,
se , ou seja, os valores de ordem k e de ordem k+1 estdo empatados, para ambos atri-
bui-se o0 posto (k+k+1)/2=(2k+1)/2=k+1/2. O coeficiente de correlacdo de Spearman

é dado por:

_6XL d}

=1
P n3—n

(7)

em n é o numero de pares (X, yi) e di é a diferenca entre 0os nimeros de ordem das

observacdes X; € Vi, isto é, di =n° ordem de x; — n° ordem de y;..
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3. Resultados e Discussado

O banco de dados utilizado consta com o registro de 402 pacientes portadores
de doenca genética com deficiéncia fisica em tratamento na AACD de Pernambuco e
que residem em 102 municipios pernambucanos. Primeiramente construiu-se um
gréfico de pontos da taxa bruta de pacientes portadores de doenca genética com defi-
ciéncia fisica da AACD de Pernambuco (Ipac), conforme Figura 1. Esse gréafico é
geralmente construido para verificacdo inicial da existéncia de um padrédo espacial
especifico e tem como base as informacdes dos quantis da distribuicdo. Além disso,
suas cores representam as categorias em que cada valor da taxa esta inserido. Isto €, a
cor azul representa os valores abaixo do quartil 1, a cor verde representa os valores
que estdo entre o quartil 1 e a mediana, em amarelo sdo observados os valores que
estédo entre a mediana e o 3° quartil e em vermelho estdo agrupados os valores acima
do 3° quartil. Dessa forma, através da Figura 1 pode-se observar um padrdo espacial

aleatdrio, uma vez que as cores encontram-se distribuidas aleatoriamente no grafico.
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Figura 1: Gréfico de pontos para a distribui¢do espacial da taxa bruta de pacientes portadores
de doenga genética com deficiéncia fisica da AACD de Pernambuco.

A etapa seguinte consistiu na avaliacdo do desempenho do indice I global de
Moran considerando a matriz de pesos k=4 vizinhos mais proximos e do teste de ale-
atorizagdo de Mantel tendo como estatistica de teste o coeficiente de Spearman, no
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que tange a capacidade de detectar a presenca de padrdo espacial para a taxa de paci-
entes portadores de doenca genética com deficiéncia fisica da AACD de Pernambuco
(Ipac) em amostras de diferentes tamanhos. A significancia das referidas metodolo-
gias foi testada atraves do teste de aleatorizacdo e para avaliar tal desempenho com-
putou-se a proporc¢édo de vezes (p) que a hipotese nula (Ho: auséncia de padrdo espa-
cial) foi rejeitada (p-valor<a) nas 1000 amostras retiradas de tamanho m {m=10,
25,50 e 70}. O nivel de significancia (o) adotado foi de 5%. A Tabela 2 apresenta os
resultados do p-valor do teste de aleatorizacdo e da proporcdo (p) para cada teste ava-

liado.

Em relagdo ao indice | global de Moran, verificou-se que o p-valor do teste de
aleatorizacdo diminuiu a medida que aumentou o tamanho de m, ou seja, quanto
maior o tamanho da amostra, maior é a probabilidade de rejeitar Hy e consequente-
mente detectar o padréo espacial. 1sso pode ser verificado quando se utiliza os valo-
res de toda a amostra (m=102) e obtém-se um p-valor de 0,038, indicando que existe
evidéncia de padrdo espacial agregado para a taxa de pacientes portadores de doenca
genética com deficiéncia fisica da AACD de Pernambuco quando se leva em consi-
deracdo as informac6es dos seus 4 vizinhos mais proximos. Ressalta-se ainda, que
foram feitos outros estudos utilizando o indice | de Moran com os critérios da matriz
de pesos espaciais inverso da distancia e k = 2, 3,5 e 6 vizinhos mais proximos, entre-
tanto em nenhum dos casos houve indicios de padrdo espacial. No que se refere aos
resultados obtidos para a propor¢do (p) de vezes em que a hipdtese nula de auséncia
de padrédo espacial foi rejeitada, observou-se 0 mesmo comportamento, isto €, a pro-
porcdo de rejeicdo foi menor em amostras de tamanhos maiores. Por exemplo, em
1000 amostras retiradas de tamanho 50, a proporcao de rejeicao foi de aproximada-
mente 4%, ou seja, em 40 amostras a hipdtese de padrdo espacial aleatério foi rejei-
tada. Ja nas amostras de tamanho 70, a propor¢do de rejeicdo foi de 3%, ou seja,
houve rejeicéo de Hy em cerca de 30 amostras.

Em relacdo ao coeficiente de correlagéo de Spearman (rho), notou-se que 0s
p-valores permaneceram praticamente inalterados nos 4 tamanhos de amostra consi-
derados e em nenhum caso houve rejeicdo da hipotese de padrdo espacial aleatorio.
O mesmo acontece com os valores obtidos para a propor¢édo. Estes resultados podem
ser causados pelo afastamento dos pontos em cada subamostra retirada ou mesmo

por utilizar nos calculos apenas as informacdes geograficas (latitude e longitude) do
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municipio sem considerar as informacgdes contidas nos vizinhos. Entretanto, apesar
de né&o ter sido detectado padrdo espacial em nenhum dos diferentes tamanhos de
amostras, as metodologias utilizadas apresentaram, em média, propor¢do de rejeicao
de Ho bem préximas ao nivel de significancia adotado, sendo que para o indice | glo-
bal de Moran foram, na maioria das vezes inferiores a 5%. Tais resultados indicam,
mais uma vez, que incorporar a informacdo da vizinhanca é uma boa alternativa para

avaliar a presenca de padréo espacial.

Tabela 2: P-valor do teste de aleatorizagdo para deteccdo de padrdo espacial da varidvel Ipac
proporcao (p) de rejeicdo de Hy para as estatisticas de teste indice | global de Moran com
matriz de pesos k=4 vizinhos mais proximos e coeficiente de correlacdo de Spearman (rho).

Tamanho I rho
da
subamostra
p-valor p p-valor p

10 0,510 | 0,051 | 0,497 0,050
25 0,455 | 0,045 | 0,506 0,051
50 0,398 | 0,040 | 0,511 0,051
70 0,303 | 0,030 | 0,509 0,051

Uma ultima andlise foi feita construindo-se um grafico que mostra a relacao
entre a distancia geografica dos municipios e a distancia entre as respostas (taxa de
pacientes portadores de doenca genética com deficiéncia fisica em tratamento na
AACD de Pernambuco — Ipac), conforme Figura 2. Esse grafico permite avaliar se
locais espacialmente proximos também possuem taxas parecidas. Com base na Figu-
ra 2, observou-se gque existem pontos bastante afastados da reta e para haver um pa-
dréo espacial definido esperava-se que & medida que aumenta a distancia entre as
localizagGes, aumentaria também a distancia entre as respostas. Entretanto, essa con-
figuracdo ndo esta representada no gréfico e, portanto, existem evidéncias de que as

taxas de pacientes estdo distribuidas aleatoriamente no espaco.
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Ipac

disténcia geografica

Figura 2: Relacdo entre a distancia geografica dos municipios pernambucanos e a taxa bruta
de pacientes portadores de doenca genética com deficiéncia fisica da AACD de Pernambuco

(Ipac).
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4. Consideracoes Finais

O indice I global de Moran com matriz de pesos espaciais k=4 vizinhos mais
préximos, mostrou-se uma melhor opcao para detectar padrdo espacial, pois a chance
de detectar de padrédo espacial nos dados cresceu & medida que o tamanho das amos-
tras aumentou. Por outro lado, o teste de Mantel com correlacdo de Spearman nao
mostrou 0 mesmo comportamento. Esses resultados podem ser explicados, por e-
xemplo, pelo fato dessa metodologia ndo levar em consideracdo o que ocorre na vi-

zinhanca préxima de cada localidade.

Prop6em-se o0 uso de simulacdo para avaliar o desempenho do teste de Mantel

em casos em que se verificou padrédo espacial através de outras metodologias.
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