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Resumo

A deteccao de clusters espaciais ou espaco-temporais tem papel importante
para a decisdo das institui¢oes competentes. Nas aplicacoes em que os dados apre-
sentam grande concentracdo de zeros visualizam-se as distorcoes que tal ocorrén-
cia pode gerar, caso se utilize o modelo Poisson. Para lidar com o excesso de zeros
na deteccao de clusters espaciais propos-se a utilizacdo do modelo ZIP em conjunto
com a estatistica scan de Kulldorff (1997)(Cancado et al., 2012). Neste trabalho
propomos uma extensao da estatistica Scan-ZIP para o caso espaco-temporal (esta-
tistica Scan-ZIPET). A estatistica Scan-ZIPET é aplicada em simulacées numéricas
e o seu desempenho é comparado com a versdo Poisson. Realiza-se a comparacao
entre as duas estatisticas para os dados de tuberculose no estado da Gedrgia, nos
Estados Unidos da América. Obtém-se resultados positivos para a nova estatistica,

mas condicionados ao conceito de zero estrutural que permeia a aplicacdo.

Palavras-chaves: deteccdo de clusters espaciais, estatistica scan espaco-temporal,

modelo Poisson inflacionada de zeros, zero estrutural.



Abstract

Detection of space-time clusters plays an important role in helping health
officials in the decision making process. The assumption of Poisson distribution for
count data may lead to distortions in the cluster detection process when the num-
ber of zero counts is greater than the expected. To handle this situation, Cancado
et al. (2012) proposed the combination of the ZIP distribution with Kulldorff’s
scan statistic (Kulldorff, 1997). In this work we propose an extension of the ZIP
spatial scan statistic to the space-time context, the Scan ZIPET. The Scan ZIPET
statistic is compared to Kulldorff’s space-time scan statistic (Kulldorff et al., 1998)
through numerical simulations. An application to death cases due to tuberculosis
in the state of Georgia, USA, is presented. The proposed space-time scan statistic

presents better results in the presence of structural zeros.

Keywords: Spatial cluster detection, space-time scan statistic, zero-inflated Poisson

model, structural zero.
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1 Introducao

Dentro do cendrio atual da sociedade, a rapida aprendizagem dos mecanis-
mos associados a determinada doenca é insumo para que medidas de protecdo da
populacdo possam ser tomadas para evitar uma possivel epidemia.

As agéncias de vigilancia de epidemias, responsaveis por detectar, moni-
torar e prevenir epidemias, investigam os fatores de risco associados as doencas.
Porém, devido a escassez de recursos, existe a necessidade de priorizar algumas
regioes em detrimento de outras. As técnicas de deteccdo de clusters espaciais sao
um importante recurso no auxilio da identificacdo das dreas que necessitam de
maior atencao.

O termo cluster, que sera frequentemente utilizado ao longo do texto, é
proveniente do inglés e significa um grupo composto por observacoes que se as-
semelham segundo caracteristicas pertinentes ao contexto da analise. A questao
do que define similaridade entre observacoes é largamente discutida e algumas
medidas mais comuns séo citadas na secdo 2.2.

A andlise de cluster é um vasto ramo da estatistica e fornece diversas técni-
cas que possuem como objetivo fornecer grupos de objetos semelhantes. Dentro
do contexto de clusters espaciais, estamos interessados na deteccao de uma zona,
conjunto de uma ou mais regides contiguas no mapa, que contenha alguma ca-
racteristica em comum. Na epidemiologia, por exemplo, podemos pensar em um
conjunto de municipios que apresente uma incidéncia, de uma determinada do-
enca, significativamente maior do que no restante do estado. O tépico de técnicas

de deteccao de clusters espacias serd abordado em maiores detalhes na secao 2.3.



Dentro da secdo 2.4 sera apresentada a estatistica Scan de Kulldorff, uma
das ferramentas mais recentes na deteccdo, identificacdo e inferéncia sobre clus-
ters espacias. O método de Kulldorff utiliza de uma varredura em toda a drea,
buscando identificar o cluster onde o logaritmo da razdo de verossimilhanca é mais
alto, para entdo aplicar o método de Monte Carlo para a avaliacdo da significancia.

O caso espaco-temporal da estatistica Scan de Kulldorff é apresentado na
secdo 2.5, revelando as potencialidades da estatistica Scan ao se acrescentar a
dimensdo temporal na deteccdo de clusters.

O capitulo 3 fornecerd uma introducdo a distribuicdo de Poisson inflacio-
nada de zeros (Zero Inflated Poisson - ZIP), modelo que procura adaptar a distri-
buicéo de Poisson para a presenca de excesso de zeros. Aplicando a distribuicdo de
Poisson inflacionada de zeros para a estatistica Scan Espacial de Kulldorff e para a
estatistica Scan Espaco-Temporal, chegamos a versdes destas estatisticas capazes
de lidar com dados de contagem que possuem excesso de zeros. A descricdo destas
estatisticas encontra-se nas secoes 3.3 e 3.5 respectivamente.

O excesso de zeros € lidado nas aplicacoes através do zero estrutural. As
ideias por tras do conceito de zero estrutural e algumas aplicacOes sdo apresenta-
das na secao 3.1. A secdo 3.6 busca estender a definicao de zero estrutural para o
caso espaco temporal, apresentando algumas possibilidades e suas consequéncias.

No capitulo 4 é feita uma comparacdo entre o modelos Scan-ET, proposto
por Kulldorff et al. (1998), e o Scan-ZIPET, extensdo do Scan-ZIP para o caso
espaco-temporal. Essa comparacao ¢ feita em termos de poder, sensibilidade e
valor preditivo em trés cendrios construidos artificialmente e avaliados através de
extensas simulagoes.

O capitulo 5 apresenta a comparacdo entre o modelo Scan ZIPET, segundo
duas variacoes de definicdo de zero estrutural, e o Scan-ET, para casos de morte
por tuberculose no estado da Gedrgia.

Ao final apresentamos as conclusdes obtidas com o trabalho, bem como

propostas de trabalhos futuros.



2 Deteccao de Clusters Espaciais e Espaco- Tem-

porais

Em estudos nas mais diversas dreas frequentemente tem-se o interesse em
buscar conhecer melhor as informagdes disponiveis e, como estas informacoes
estdo conectadas entre si, estabelecer relacdes e verificar hipdteses. Diversos mé-
todos existem nas mais variadas dreas de conhecimento nesse sentido. Dentro
da estatistica podemos citar a andlise de agrupamentos, também conhecida como
andlise de clusters. Esta classe de métodos busca fornecer grupos “naturais” das
observacoes (ou das variaveis) de tal forma a fornecer indicios sobre o tipo de
relacdo entre as observagoes(varidveis) que estdo sendo estudadas.

Na primeira parte do capitulo serdo apresentados alguns conceitos referen-
tes ao contexto epidemioldgico de tal forma a fornecer uma base que sera ttil ao
longo do presente trabalho.

Na segunda parte deste capitulo serd apresentado o problema de clustering
mais usual, que busca estabelecer os grupos para que possam fornecer indicios
de relagOes entre as observacoes ou varidaveis. Em seguida apresentaremos o pro-
blema de deteccdo de clusters espaciais e espaco-temporais, que é o foco do pre-
sente trabalho e tem por intuito a delimitacdo de uma drea com uma caracteristica

espacial diferenciada para determinada varidvel.
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2.1 Conceitos Preliminares

A seguir fornecemos de forma simples as ideias que permeiam os concei-
tos de incidéncia e prevaléncia. A incidéncia de uma doenca estd associada a
quantidade de casos novos dentro de uma janela de tempo pequena, enquanto
a prevaléncia revela o numero de pessoas infectadas em um intervalo temporal,
determinando o impacto da doenca sobre determinada populacdo. Prevaléncia e
incidéncia diferem quando uma pessoa infectada tem elevado tempo de sobrevi-
véncia. A medida que o tempo de sobrevivéncia se reduz, a incidéncia e a preva-
léncia se aproximam.

O termo ‘risco’ dentro do contexto epidemiolégico estd associado a proba-
bilidade de uma pessoa vir a contrair determinada doenca. Risco é uma varidvel
determinada e modificada por varidveis inerentes ao individuo, como idade, pre-
disposicdo genética, ocupacdo, género e também por variaveis do meio, como
saneamento urbano, coleta de lixo, presenca de determinados animais e etc.

Como estimativa para o risco médio de uma pessoa contrair uma doenca,
utilizaremos a propor¢éo de incidéncia da doenca, que é calculada como a divisdo
do numero total de pessoas que contrairam a doenca pelo numero total de pessoas
em risco, ambos os valores relativos a um intervalo de tempo. A definicdo do
intervalo de tempo a ser utilizado pode gerar criticas, uma vez que o numerador
pode aumentar enquanto o denominador pode variar pouco ou até mesmo ser
considerado constante, sendo o segundo caso mais comum nos estudos.

Um dos objetivos principais em um estudo epidemioldgico é determinar o
risco de uma doenca para determinada populacdo em determinado intervalo de
tempo. Desta maneira, a identificacao dos fatores que influem no risco tem papel
importante no processo do estudo.

Para introduzir o conceito de diferenca demografica, podemos pensar na
questao de duas cidades que possuem a mesma populacao, sé que uma possuindo
70% de idosos enquanto a outra sé possui 15% de idosos em sua composi¢cdo

populacional. Desta forma, se o estudo for focado em uma doenca que tem maior
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incidéncia em idosos, nosso cluster sera consequéncia da composicdo demografica

e ndo necessariamente de um risco mais elevado.

2.2 Deteccao de Clusters

No intuito de obter grupos, a anélise de agrupamentos fornece uma par-
ticdo do conjunto de observacdes/varidveis, que define grupos que sejam homo-
géneos internamente e heterogéneos entre si. A maneira de definir a existéncia
de homogeneidade ou nao dentro de um grupo é dada pela escolha da medida
de similitude que sera utilizada. A maioria das técnicas ndo exige a fixacdo do
numero de grupos a serem encontrados, apesar de que, existindo o interesse de
obter um determinado numero de grupos, pode-se fixar esse valor para a maioria
das técnicas.

A similaridade ou dissimilaridade existente entre as observacoes pode ser
definida de varias formas, dependendo de que medida seja escolhida. Entre as
medidas mais utilizadas temos: distancia euclidiana, distancia de Minkowsky, dis-
tancia generalizada, coeficiente de concordancia e coeficiente de Czekanowk. A
questdo de que medida utilizar é algo importante e deve ser definida de acordo
com a situacdo em que cada problema esta inserido.

A classificacdo das técnicas de agrupamento depende dos critérios utili-
zados. A que utilizaremos é a que divide em agrupamentos hierdrquicos e ndo
hierdrquicos. Outra forma possivel seria em métodos paramétricos e ndo paramé-
tricos.

As técnicas hierdrquicas iniciam através de unides ou divisdes sucessivas,
comecando de cada item ou de um s6 grande grupo, respectivamente, e a partir
dai efetua-se a operacgdo (unido ou divisao) dos itens até chegar a situacdo inversa
da de partida, um sé grupo para o processo de unido e um ntimero de grupos igual
ao numero de itens para o processo de divisdo. Algumas técnicas de visualizacao,
como o dendrograma, revelam a quantidade de grupos por nivel da medida de

similaridade. Portanto, para um determinado nivel de similaridade temos os itens
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que integram os grupos e a quantidade de grupos. Dentre as técnicas hierarquicas
podemos citar: método da média das distancias, método do centroide, método da
ligacdo completa, método da ligacdo simples e método de Ward.

As técnicas ndo hierdrquicas sdo iniciadas através de uma particdo inicial
dos grupos ou um ponto inicial que definira o cenario inicial. A auséncia do calculo
da matriz de distancias e a ndo necessidade de se guardar a base para que o
processo seja executado permite aplicar esse grupo de técnicas em bancos maiores
dos que os possiveis de serem utilizados com as técnicas hierdrquicas. Um exemplo
bem conhecido de técnica nédo hierdrquica é o método das K-médias.

Para mais detalhes sobre as técnicas de agrupamento, assim como as medi-
das de similaridade, ver Johnson e Wichern (2007).

Apesar de apresentar brevemente estes conceitos sobre a andlise de cluster
tradicional, nosso objetivo ndo é partir deles para a construcdo das técnicas de
agrupamento espacial e sim apresentd-los para mostrar que, apesar de as técnicas
de deteccdo de clusters espaciais apresentarem um objetivo semelhante, as técni-

cas em si sdo bastante diversas das que foram aqui mencionadas resumidamente.

2.3 Deteccao de Clusters Espaciais

Os mais diversos eventos espaciais ocorrem e em alguns deles existe o in-
teresse em determinar se esta ocorréncia faz parte de um padrao ou se € possivel
atribui-la de forma razodvel ao acaso. Um exemplo comum na literatura sdo os
casos de cancer que ocorreram nas proximidades de instalaces que lidavam com
energia nuclear. Desta forma, era importante para as entidades responsaveis ter
conhecimento se estes casos, de fato, formavam um cluster real.

Diversas técnicas foram empregadas ao longo do tempo para responder a
esta questdo: taxas que comparam casos observados e esperados, probabilidades
através da suposicdo de distribuicoes para o nimero de casos, desenho de circulos
em torno do que seria o foco, utilizacdo de incidéncia, utilizacdo da mortalidade,

entre muitas outras (Openshaw et al., 1988).
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Na andlise de clusters tradicional buscam-se agrupar observacoes das mais
diversas, como por exemplo, pessoas, animais, empresas ou iméveis. Ja a deteccao
de clusters espaciais procura agrupar entidades georreferenciadas, que podem ser
pontos ou areas, buscando estabelecer relacdo entre regides do plano de acordo
com alguma varidvel sob estudo.

Como colocado em Kulldorff et al. (2003), apesar dos testes de detecgdo
de clusters serem comumente utilizados na area epidemioldgica, sua aplicagao se
estende as mais diversas dreas, como arqueologia, botdnica, criminologia, demo-
grafia, ecologia, economia, engenharia, genética, geografia, histéria, neurologia,
sociologia, zoologia, etc. No presente trabalho focaremos na aplicacao destas téc-
nicas na area epidemioldgica.

A deteccdo de doencas pode ser feita em diferentes dimensoes: espacial,
temporal, ocupacional e suas combinacées. O aumento do numero de dimensoes
leva a um aumento na complexidade do teste para avaliar a significAncia de um
cluster detectado.

Dentre os testes desenvolvidos, a maioria procura lidar com a detec¢édo
espacial, havendo casos também em que a deteccdo se da puramente no tempo e
outros que atuam na combinag¢do tempo e espaco. Alguns inserem a dimensao do
tempo como forma de flexibilizar o teste, dispensando, assim, a necessidade de se
determinar o intervalo de tempo para uma aplicacdo puramente espacial.

Para a maioria dos testes, existem correcdes que podem ser aplicadas no in-
tuito de levar em consideracdo a heterogeneidade demografica existente entre as
regides. Uma regido que possui mais pessoas idosas, por exemplo, pode ser consi-
derada uma regido mais suscetivel a proliferacdo de certas doencas. Desta forma,
€ necessario levar em conta determinadas classes populacionais, para evitar que
um numero elevado de casos de certa doenca seja associado a um cluster, quando
¢ consequéncia de uma maior presenca de determinado perfil populacional.

O conhecimento dos fatores associados a uma doenca é fundamental para
um controle efetivo de uma possivel epidemia. Neste sentido, a utilizacdo de téc-

nicas de detec¢do de clusters espaciais fornece um ferramental para a verificacao
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de quais regioes, em uma ampla drea, possuem um risco mais elevado de um indi-
viduo que ali se encontre vir a contrair determinada doenca, e uma vez que uma
regido de alto risco € identificada, pode-se efetuar estudos no intuito de detectar
fatores associados a esta elevacao.

No processo de deteccdo de padroes espaciais, clusters podem ser encober-
tos pela distribuicao de ocorréncias de casos nédo relacionados a causa que gerou
o cluster, assim como clusters podem ser gerados por fatores nédo relacionados ao
processo da doenga, como variagdes na distribuicdo populacional ou variacdo na
distribuicao de subgrupos demograficos com maior risco de infeccao.

No estudo da deteccdo espacial de uma concentragdo de determinada do-
enca acima do esperado, é necessdrio estabelecer o intervalo de tempo que serd
levado em conta e a delimitacdo da regido geografica. Para a regido ainda é ne-
cessdrio estabelecer qual serd o menor nivel de desagregacao possivel (regido cen-
sitdria, municipio, microrregido,...).

Os primeiros esforcos para detectar a existéncia de uma regido com risco
elevado foram através da apresentacao espacial de valores absolutos ou relativos
para cada drea, no intuito de detectar uma regido onde a doenca sob estudo tivesse
uma presenca mais forte do que nas demais localidades. Atualmente, as técnicas
de deteccdo de cluster sdo aplicadas em diversas areas e foram desenvolvidas téc-
nicas mais sofisticadas, buscando detectar um cluster que exibe uma caracteristica
especial.

De forma geral, ao utilizar-se os métodos estatisticos de deteccdo de clusters
espaciais ou espaco-temporais, deseja-se verificar se o padrado espacial (espaco-
temporal) observado, ocorréncia de algum evento em uma determinada regiao
geografica, vem a ser um cluster ou se o padrao pode ser atribuido simplesmente
ao acaso. Os diferentes métodos de deteccdo de clusters espaciais que foram pro-
postos ao longo do tempo diferem em relacdo a seus potenciais. Dentre estes

podemos citar os seguintes:

e Deteccdo: Procura responder a pergunta sobre a existéncia de cluster.

¢ Identificacdo: Fornece a localizacdo aproximada do cluster detectado.
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e Significancia: Fornece a estatistica do cluster encontrado e sua significancia.

O intuito desta secdo é dar ao leitor uma perspectiva da evolucdo das téc-
nicas de deteccdo de cluster espaciais. Nao se tem a pretensdo de incluir todas.
Para uma revisdo extensiva deve-se remeter a trabalhos que ja se preocuparam em

efetuar essa revisdo, como em Marshall (1991b)

2.3.1 Mapas Baseados em Probabilidades - Choynowski (1959)

Choynowski (1959) fornece uma metodologia que busca algo além do cél-
culo das frequéncias absolutas e relativas de cada regido para a visualizacao es-
pacial. A situacdo em que ndo existe uma regido com risco superior de contrair a
doenca é caracterizada por uma incidéncia homogénea da doenca em toda a area
de estudo. E natural esperar que, sob esta condicfio, quanto maior a populacdo
de uma area, mais casos espera-se observar ali, de forma que o niimero esperado
de casos sera proporcional a populacdo da regido. Assim, se foram observados
C casos em todas as areas, cada drea terd um numero esperado de casos igual a
Cn;/N, onde n; é a populacdo da i-ésima area, N a populacdo total e i = 1,...,R,
onde R é o numero de regides. Uma vez que o numero de casos C; em cada regido
¢ uma contagem, pode-se modeld-lo utilizando uma distribuicdo de Poisson com

média igual ao valor esperado, y; = %, ou seja:

C; ~ Poisson(u;).

Com a distribuicdo de C; e a utilizacdo do valor esperado como média,
pode-se calcular a probabilidade de ocorrer um niimero igual ou superior ao valor
observado de casos na drea i. No caso do valor observado ser inferior ao valor
esperado, calcula-se a probabilidade de ocorrer um nimero igual ou inferior ao

observado:

P(Ci>c)) seci>u; ou
( i = z) i = M (21)
P(C; <c¢) sec;<up.
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No artigo de Choynowski (1959) esta metodologia é aplicada a distribui-
cdo de tumores cerebrais em parte da Polonia. Uma observacao feita no artigo é
que entre os municipios que possuiam altas taxas e nao exibiam razoes aparentes
(qualidade do servigo médico, composicdo etdria etc.) todos possuiam uma popu-
lacdo pequena, levando o autor a crer que isso pode ser consequéncia de variacoes
amostrais.

Este método fornece uma probabilidade para cada drea onde foi aplicado,
nao fornecendo uma informacéo de significancia global em relacao a presenca de
cluster. Nas situacoes em que existe o interesse em responder a questdo sobre
a existéncia ou ndo de um cluster em toda a drea através de uma informacao
final Unica, seria necessaria a adaptacao do teste para lidar com a multiplicidade
das probabilidades encontradas. Uma possibilidade é a utilizacdo do método de

Bonferroni.

2.3.2 Distribuicao do Tamanho do Maximo de Clusters em uma linha

- Naus (1965b)

Seguindo o rumo proposto por Choynowski (1959), da modelagem através
da probabilidade, Naus (1965b) procura fornecer qual a probabilidade de, sor-
teados N pontos independentes de uma distribuicdo uniforme (0, 1), existir um
subintervalo de (0, 1) de tamanho p que contém pelo menos n dos N pontos obser-
vados, onde n > N/2.

Em funcéo do célculo da probabilidade ser realizado em apenas uma dimen-
sdo, a aplicabilidade da técnica no contexto espacial fica comprometida. Porém,
uma situacdo possivel seria somar os casos por longitude ou latitude, transfor-
mando os dados para apenas uma dimensao. Desta forma, seriamos capazes de
fornecer qual a probabilidade da ocorréncia da distribuicdo observada a partir da
suposicao de que os dados se distribuem uniformemente e assim julgar se parece
ter vindo de uma distribuicdo aleatdria uniforme. Claro que este tipo de procedi-

mento gera alguns inconvenientes, tornando a sua aplicacéo limitada.
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No artigo de Naus (1965b) sdo apresentadas duas aplicacdes. A primeira
delas procura resolver a questdo: Comeca-se a discar 15 telefones diferentes em
tempos que se distribuem aleatoriamente em um periodo de um minuto. O tempo
de discagem para uma chamada é de 10 segundos. Qual a probabilidade de oito
ou mais chamadas estarem sendo discadas ao mesmo tempo?

A segunda aplicacdo consiste em um problema de contagem. Um gerador
de impulsos emite de acordo com um processo de Poisson com média A. Estes
impulsos sdo recebidos por um contador. E realizado um registro pelo contador
toda vez que n impulsos ocorrem em um intervalo de tamanho menor do que ¢.
Encontrar a distribuicdo de tempo de espera até o contador realize o primeiro

registro.

2.3.3 Agrupamento de pontos aleatérios em duas dimensoes - Naus

(1965a)

Este artigo, publicado ainda no mesmo ano do anterior, traz a situacao para
as duas dimensoes e, consequentemente, aumenta a complexidades do problema.
Naus (1965a) nao fornece o analogo do que foi calculado para uma dimenséo, e
sim uma forma de calculo do limite superior e inferior da probabilidade de ocorrer
o evento: existe um sub-retangulo do quadrado unitario, com lados de tamanho u
e v orientados paralelamente aos eixos x e y respectivamente, que contenha pelo
menos n dos N pontos.

Na situacdo especial em que n = N, é possivel encontrar a probabilidade

através da seguinte equacao:

P(N|N;u,v) = N?AN "1 (N —1)2AY = N(N — DAY Y (u+v), (2.2)

onde A = uv.
Dentre as limita¢oes da técnica temos, além da auséncia do cdlculo exato da

probabilidade, a necessidade de que os lados sejam paralelos aos eixos e o formato
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fixo de um retangulo. O artigo fornece também a convergéncia da probabilidade
de ocorréncia do evento em questdo quando u e v se aproximam de zero.

Na primeira aplicacdo encontrada no artigo, dado um valor fixo para a
area, questiona-se sobre qual o formato da janela de deteccdo fornece a maior
probabilidade de se encontrar um cluster maior e se o formato do cluster tem
algum efeito sobre o numero esperado de cluster. Ambos os questionamentos
sdo respondidos de acordo com as equagdes fornecidas no artigo, colocando que
dentre as janelas de deteccdo retangular, a que possui a maior probabilidade é
aquela que é quadrada.

Na segunda aplicacdo calculam-se os limites superior e inferior da proba-
bilidade de entre 10° de latitude e longitude encontrarmos pelo menos 4, de 5
navios, dentro do quadrado correspondente a 2° de longitude e 3° de latitude. Os
limites sdo apresentados e o autor conclui dizendo que o teorema de convergéncia

apresentado indica que a melhor estimativa é obtida utilizando o limite inferior.

2.3.4 Estimador de Bayes Empirico para o Risco Relativo - Clayton e

Kaldor (1987)

Clayton e Kaldor (1987) ressaltam que, no intuito de estimar um conjunto
de riscos relativos, ou seja, estimar {é,-,i =1,...,R}, a utilizacdo do estimador de
mdxima verossimilhanca para cada {6;} néo &, necessariamente, a melhor escolha.
Com suporte em alguns artigos que revelam estimadores com erros quadrados
inferiores, busca-se entdo a construcdo de um estimador de Bayes empirico para o
risco relativo.

Supondo 6, como sendo o risco relativo para a i-ésima regido, supde-se que
a distribuicao de C;, nimero de casos observados dado 6;, seja uma varidvel que
segue uma distribuicdo de Poisson com média 6;u;, onde y; é o numero esperado
de casos, e desta forma a distribuicdo marginal dos C; permite estimar os parame-
tros de f(8), distribuicdo conjunta dos 6;. A esperanca a posteriori de 6; dado C;
fornece entdo as estimativas do risco relativo. No estudo, sao considerados trés

modelos de mistura para f(0): distribuicdo Gama, Log-Normal e a utilizacdo de
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um método ndo paramétrico para a estimacao de f(6). Para o modelo Log-Normal
¢ considerado ainda o caso em que se supoe que os logaritmos dos riscos relativos
sdo correlacionados através de uma dependéncia que leva em conta a proximidade
geografica.

O estimador empirico de Bayes é aplicado em casos de cancer de ldbio na
Escécia. E apresentado entio uma tabela que possibilita a comparacdo entre a
razdo de mortalidade padronizada(SMR, na sigla em inglés), C;/E;, e os modelos
propostos pelo artigo.

O modelo Gama e o Log-Normal apresentaram valores préximos. Ambos
apresentaram uma amplitude menor do que o apresentado pelo SMR. Comparando-
se com a ordenacdo do SMR, que representa o nivel de incidéncia, as ordenacoes
através do modelo gama e do modelo log-normal diferem pouco.

O modelo espacial de autocorrelagdo (CAR, na sigla em inglés) revela que
os dados possuem um alto grau de relacdo espacial. Em relacdo ao caso Log-
Normal nao correlacionado, ndo leva em consideragdo a correlagcdo espacial. A
diferenca entre as estimacoOes dos riscos relativos é pequena, com excecdo para as
regides com poucos casos e com SMR que difere substancialmente dos SMR’s das
regides vizinhas.

A estimacdo de Bayes empirica ndo paramétrica dos riscos relativos traz
informacdo sobre a quantidade de pessoas que estd submetida a diferentes mé-
dias de risco relativo de vir a ter cancer de ldbio. Mais uma vez a diferenca na
ordenacdo varia pouco quando comparado aos modelos Gama e Log-Normal.

O artigo conclui que as estimacdes propostas funcionam como métodos de
alisamento do SMR puro e que, ao contrario de outros métodos de alisamento, o

grau de alisamento é totalmente determinado pelos dados.

2.3.5 Um Teste para a deteccao de clusters de Doencas - Whittemore

et al. (1987)

No artigo de Whittemore et al. (1987) é proposto um método para respon-

der a questdo sobre a existéncia de um cluster espacial, ao invés de estabelecer uma
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probabilidade para cada drea como em Choynowski (1959). Apesar de responder
a questdo sobre a existéncia do cluster, o método nao identifica sua localizagdo. A
hipotese nula tratada no artigo é a de que qualquer membro da populacao possui
a mesma probabilidade de contrair a doenga, pensando-se no contexto epidemi-
ologico. A estatistica do teste é construida utilizando-se a distdncia média entre

todos os pares de observagoes:

_ Zl<JA(lv.])

G

onde A(i, j) representa a distancia entre o i-ésimo e o j-ésimo caso. Em Whitte-

S (2.3)

more et al. (1987) é fornecida a média e a variancia de o sob a hipdtese nula e
sua normalidade assintética, portanto, é possivel calcular {8 — E(8)}/v/3 e obter o
p-valor.

Em Whittemore et al. (1987) também encontra-se uma versao da estatistica
que leva em consideracdo a composi¢do demografica da populacgéo, possibilitando
corrigir possiveis conclusdes equivocadas quando néo se leva em conta os fatores
demogréficos associados a doenca em estudo.

Utilizou-se o teste proposto para verificar a existéncia de cluster nos setores
censitdrios de Sdo Francisco em relacdo ao carcinoma de células escamosas do
reto e do anus ocorridas de 1973 até 1981, totalizando 63 casos. Utilizando-se
os resultados assintoticos chega-se ao resultado de que o valor encontrado para
d nesta situacdo € significativo(p < 0,001). Para efeito de constatacdo o presente
artigo ainda realiza 1000 simulacoes e obtém valores para a média e varidncia
bem proximos dos utilizados para avaliar a significancia.

A utilizacdo de testes para a existéncia global de clusters é 1til quando a
localizacdo do cluster nao é de interesse, por exemplo, quando se deseja saber se

uma determinada doenca € infecciosa (Kulldorff e Nagarwalla, 1995).
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2.3.6 Maquina de Analise Geografica - Openshaw et al. (1988)

No artigo de Openshaw et al. (1988) encontramos um procedimento deno-
minado Maquina de Andlise Geografica (GAM, na sigla em inglés), para identificar
a localizacdo espacial de um possivel cluster, objetivo a que o artigo anterior nao
se ateve.

Na construcéo do teste é necessario sobrepor uma malha quadriculada so-
bre o mapa. A distancia entre cada um dos vértices é de r/5, onde r é um valor
que deve ser pré-definido e representard o raio do circulo que serd utilizado na
busca do cluster. Ao longo da andlise varia-se o valor de r entre alguns valores
pré-definidos.

Cada um dos vértices serd o centro de um circulo de raio r e para cada um
destes circulos calcula-se a quantidade de casos que ocorreram no seu interior e
compara-se esse valor com o 99,8° percentil da distribuicdo do numero de casos
sob a hipdtese nula. Este valor é encontrado no artigo com a utilizacdo do mé-
todo de Monte Carlo. Porém, devido ao alto custo computacional, outros artigos
propuseram o cdlculo através da suposi¢do de que o nimero de casos segue uma
distribuicao de Poisson e entdo se calcula o quantil de ordem 99,8 para uma dis-
tribuicdo de Poisson com valor esperado igual Cn;/N. Quando o 99,8° percentil é
superado, desenha-se no mapa o circulo correspondente.

O valor r do raio do circulo varia de acordo com valores pré-fixados, repetindo-
se toda a andlise para cada tamanho de raio selecionado. O resultado final do
procedimento é um conjunto de circulos de diferentes tamanhos individualmente
significativos desenhados no mapa.

A escolha do 99,8° percentil ocorre em funcio do grande niimero de compa-
racoes, o que eleva a probabilidade do erro tipo I. Assim como no método proposto
por Choynowski (1959), aqui nédo é fornecido uma medida final para responder
sobre a existéncia de cluster de forma geral e, devido ao grande nimero de testes,
a utilizacdo do método de Bonferroni levaria a um teste bastante conservador. A
aplicacdo da técnica tem também um apelo visual, uma vez que fornece uma re-

gido sombreada pelos circulos que foram desenhados, variando-se a intensidade
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do sombreamento de acordo com a quantidade de circulos desenhados em cada
area.

A aplicacao do teste foi feita nos 853 casos de leucemia em criancas com
menos de 15 anos, ocorridos de 1968 a 1985 em algumas regides especificas da
Inglaterra. De todos os 812.993 circulos examinados, 1792 foram considerados

significantes. Estes se distribuem basicamente em volta de 5 areas.

2.3.7 Monitorando clusters de doencas - Turnbull et al. (1989)

Sob a hipétese de auséncia de um cluster espacial, duas regides distintas
com a mesma quantidade de pessoas esperariam observar a mesma quantidade
de ocorréncias de determinada doenca. Baseando-se entdo neste fato, Turnbull
et al. (1989) procuram redefinir as dreas para que cada nova drea contenha o
mesmo numero P de pessoas, fazendo com que o numero esperado de casos em
cada nova drea seja a mesma e aumentando a comparabilidade entre as diferentes
novas areas.

O valor da populacao que cada nova area devera conter é especificado a
priori. Utilizando-se do centroide da regido, busca-se englobar as regides vizinhas
até alcancar a populacdo fixada, podendo assim ocorrer sobreposicdo das novas
areas. Com a redefinicdo da unidade espacial, calcula-se entdo para cada uma das
novas areas o numero de casos observados, T;, diferindo, portanto, do nimero de
casos observados nas regibes originais, C;.

Sob a hipdtese nula considera-se {7;;i = 1,2,...,R}, onde R é o numero de
regides, como sendo varidveis aleatdrias identicamente distribuidas sob a hipdtese
nula, porém ndo independentes, e portanto pode-se testar desvios da hipotese
nula. O artigo sugere dentre as varias op¢des para a construcio da estatistica de
teste, a escolha do maximo (Mg = Max(T\,T>,...,Tg)), como sendo a escolha mais
natural. Em func¢do do valor P fixado para a populacao a hipotese alternativa se
torna: existe um cluster entre as novas areas definidas de populacdo igual a P.

Para obter a distribuicdo de My seria necessario computar o seu valor para

todas as possiveis distribuicdes dos C casos para uma populacdo de tamanho N,
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o que equivaleria a N!/(C!(N — C)!) permutagdes. Devido ao custo computacional
associado a obtencdo da distribuicdo exata, opta-se por utilizar uma simulacdo
de Monte Carlo e entdo obter uma amostra do conjunto de todas as permutagoes.
Desta forma, calculando o M para cada uma das amostras e comparando-se com o
valor observado para o caso real, obtemos a significancia para o cluster encontrado.

O método indica que se testem alguns valores para P de tal forma a fornecer
certa flexibilidade para o raio populacional do cluster. Para que se possa gerar
uma significancia geral é necessario se levar em consideracao estes varios valores
estabelecidos para P, o que acarreta em lidar com multiplos testes. Além disso,
deve-se levar em consideracao que existe correlacéo entre os testes realizados para
cada P.

A aplicacdo do método proposto se da comparativamente aos procedimen-
tos encontrados em Whittemore et al. (1987) e em Openshaw et al. (1988) para
os casos de leucemia ocorridos em parte do norte do estado de Nova Iorque. A es-
colha da leucemia ocorreu em fung¢éo da sua distribui¢édo ser preponderantemente
uniforme, apesar do conhecimento de que alguns clusters aparentes ocorreram.
Na aplicacdo de cada um dos métodos sdo realcadas as respectivas vantagens e

desvantagens comparativamente aos outros métodos.

2.3.8 A deteccao de Clusters de Doencas Raras - Besag e Newell

(1991)

No artigo de Besag e Newell (1991) encontramos um mecanismo seme-
lhante ao visto em Turnbull et al. (1989), com circulos sobrepostos que procuram
para cada caso acumular as regides vizinhas para redefinir a drea. Porém ao invés
de se atingir um valor pré-determinado da populacdo, atinge-se um valor pré-
determinado de casos. Desta forma, para cada caso, teremos uma zona com um
numero de casos igual a k+ 1, onde k+ 1 é o valor de casos a ser atingido incluindo-
se um caso ja presente no centro. Para cada uma das zonas efetua-se um teste de

significAncia para verificar se a zona consiste em um cluster.
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A hipétese nula Hy é a de que o numero total de casos se distribui de forma
aleatdria pela populacado. Considerando-se um caso especifico, atribui-se o rétulo
Ao para a regido em que o caso ocorre e Aj,A; ..., para as outras regides a medida
que a distancia em relacdo ao ponto considerado aumenta. Desta forma, define-
se D; = (Z;:OCJ') —leu= <Z§-:0nj) — 1, de tal forma que Dy < D; < ... sd0 0s
casos acumulados em Ag,Aq,... e ug < u; < ... sdo as populacdes acumuladas cor-
respondentes. Define-se entdo M = min{i: D; > k}, e portanto, um valor observado
pequeno de M é indicativo de um cluster. Isto ocorre em funcao de o nimero esta-
belecido de casos ser atingido em um nimero pequeno de regides, gerando assim
um possivel cluster em volta de Ay, cuja avaliacdo da intensidade desta concen-
tracdo ocorrerd através do célculo da significancia. Desta forma, sendo m o valor
observado de M, o nivel de significancia é dado por P(M < m), calculada sob Hy.

Utilizando entdo uma aproximacdo da distribuicao hipergeométrica pela
distribuicdo de Poisson para a probabilidade de observar k individuos entre u,,

com a doenca, tem-se que:

PM<m) = 1—P(M>m) 2.4)
k—1

= 1- Z exp{—ump}(ump)®/s!. (2.5)
s=0

Desta forma, selecionando-se um nivel de significancia igual a a o artigo
sugere desenhar todos os clusters que atingiram valor de significincia menor ou
igual a o e portanto teremos um resultado similar ao de Openshaw et al. (1988).
No artigo ainda é proposta uma forma de avaliar se a quantidade de clusters en-
contrados ¢é significativa, algo proximo de um teste como o de Whittemore et al.
(1987), ou seja, um teste global sobre a existéncia de clusters.

A aplicacdo da técnica utiliza o mesmo banco de dados encontrado em
Openshaw et al. (1988), alterando apenas o intervalo de tempo de 1968-1985,
para 1975-1985. Para a aplicacdo foram utilizados os seguintes valores para

k =2,4,6,8, no entanto, o artigo exibe somente o resultado para k = 4. Dentre
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as andlises encontradas na exibicdo dos resultados, temos a comparacao do nu-
mero de clusters encontrados com o numero esperado, a separacao dos clusters
encontrados em grupos sem sobreposicdo e a utilizacdo da simulacdo de Monte
Carlo para verificar significancia de cada um dos clusters e para a regido como um

todo.

2.4 Estatistica Scan

Antes de entrarmos na descricdo da estatistica scan de Kulldorff, cabe uma
reflexdo sobre o que os métodos anteriores propuseram, de tal forma a perceber
a continuidade existente entre estes trabalhos e o desenvolvido em Kulldorff e
Nagarwalla (1995).

Todos eles possuem uma hipdtese nula comum, a de que ndo existindo
cluster espacial todas as pessoas tém probabilidades iguais de se tornarem um
caso, ou seja, contrair a doenca em estudo. Para o ntiimero de casos também é
comum imagina-los como uma Poisson, uma vez que esse tipo de distribuicao é
bastante utilizada na modelagem de contagens.

Uma diferenca entre eles ocorre na definicdo do processo de varredura,
na definicdo do que serd o centro de cada circulo, que pode ser feita de duas
formas, através de uma malha como em Openshaw et al. (1988) ou utilizando

dos centroides das regides. Uma vez definido o centro, pode-se proceder de forma

mais geral das seguintes formas:
e Como em Openshaw et al. (1988) que fixa valores para o raio e varre a area.

e Como em Turnbull et al. (1989) que fixa um valor populacional e gera novas

areas que possuem tal populacao;
e Como em Besag e Newell (1991) que fixa o numero de casos.

Percebemos que todos os trés métodos fixaram o seu raio de busca, apesar
de que em cada um deles encontramos uma defini¢do diferente para o que seria o

raio de varredura.
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Em relacdo ao teste, Besag e Newell (1991) e Openshaw et al. (1988) cons-
troem seus métodos através de multiplos testes. Ja Besag e Newell (1991) fornece
um teste de tal forma a responder acerca da existéncia global de um cluster. Turn-
bull et al. (1989) apesar de apresentar construcdo semelhante, resume seu método
em apenas uma estatistica que tera sua significancia testada por meio do método

de Monte Carlo.

2.4.1 Kulldorff e Nagarwalla (1995)

O artigo de Kulldorff (1997), que apresenta o método sob o qual se apoia a
técnica que serd apresentada nesta dissertacdo, teve sua base no artigo de Kulldorff
e Nagarwalla (1995), quando sdo estabelecidas as conexdes com os artigos de
Openshaw et al. (1988) e Turnbull et al. (1989).

Como nos outros métodos, é necessario o conhecimento, para cada darea,
do centroide geografico ou populacional, da populacdo e do numero de casos. A
construcdo da malha de pontos que sera utilizada como centro dos circulos, pode
ser como em Openshaw et al. (1988), de forma igualmente espacada, ou como
em Turnbull et al. (1989) que utiliza os proprios centroides. Uma vez estabelecida
a malha dos centros, vem a questdo do raio. Ao invés de pré fixar um valor para
o raio como nos outros métodos (‘raio de populacdo’ em Turnbull et al., 1989, e
‘raio de casos’ em Besag e Newell, 1991), o método permite que o raio varie de
0 em diante, permitindo assim que clusters de diferentes tamanhos, populacgoes e
numeros de casos possam ser detectados.

Apesar de possibilitar ao raio variar, ndo é de interesse que o raio seja muito
grande, uma vez que se incluindo quase toda a populagédo, pode-se argumentar
que na verdade o cluster seja a menor parte, sendo assim um cluster que retine
regides de risco baixo, o que foge dos objetivos propostos. Kulldorff e Nagarwalla
(1995) observam que um valor aparentemente razoavel para limitar o raio seja
50% da populagdo. Outras possibilidades incluem 50% do ntimero de regioes ou
50% do ntimero de casos. O valor de 50% também pode ser alterado, desde que

seja realizado a priori e ndo por tentativa e erro.
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Para cada centro do circulo e variando-se o raio, o procedimento procura
criar zonas que sdo definidas por todos os individuos pertencentes as regioes cujos
centroides foram incluidos dentro do circulo. Para cada zona calcula-se o valor da
razao de verossimilhanca de acordo com o modelo proposto no artigo e seleciona-
se 0 maior valor.

Dentre as novidades propostas pelo método, estd a utilizacdo da razdo de
verossimilhanca, que equilibra em seu cédlculo o quao grande é o risco dentro e
fora do cluster comparativamente ao risco calculado na situacdo em que ndo ha
cluster. Os detalhes acerca da construcdo da razéo de verossimilhanca assim como
detalhes adicionais e aperfeicoamentos que ocorreram em Kulldorff (1997), serao
descritos na proxima segao.

Para avaliar a estatistica, Kulldorff e Nagarwalla (1995) utilizam a bases de
dados encontrada em Turnbull et al. (1989) e, desta forma, compara o seu procedi-
mento nao s6 com o de Turnbull et al. (1989), mas também com os procedimento
de Whittemore et al. (1987) e Openshaw et al. (1988).

Calcula-se a razdo de verossimilhanca para todas as zonas e obtém-se a
significancia através da simulacdo de Monte Carlo, onde o niumero de casos € dis-
tribuido aleatoriamente para a populagdo. Para cada uma das regioes encontradas
pelo método de Openshaw et al. (1988) apresentado em Turnbull et al. (1989),
com excecdo de uma, seleciona-se a zona que obteve a maior razado de verossimi-
lhanca e exibe-se a sua posicdo de acordo com o seu posicionamento em relacdo
as razoes de verossimilhanca calculadas sob a hipdtese nula.

Chega-se a conclusdo de que o cluster mais provavel difere do encontrado
em Turnbull et al. (1989). Porém, o cluster encontrado nesse artigo também
mostra-se significativo segundo a estatistica da razdo de verossimilhanca. Vale
lembrar que apesar de ambos os métodos possuirem o mesmo objetivo, suas hi-
poteses diferem em funcdo do método presente em Turnbull et al. (1989) fixar a

populacdo, alterando a hipétese alternativa para clusters de um tamanho fixo.
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2.4.2 A Estatistica Scan espacial de Kulldorff

Kulldorff (1997) apresenta uma estatistica de varredura ja amadurecida,
quando comparada com a de Kulldorff e Nagarwalla (1995), colocando Naus
(1965a), Turnbull et al. (1989) e Kulldorff e Nagarwalla (1995) como casos espe-
ciais.

Em Kulldorff (1997) mantem-se grande parte do que foi apresentado em
Kulldorff e Nagarwalla (1995), uma estatistica de varredura espacial capaz de ve-
rificar a existéncia de clusters espaciais e determinar sua localizacdo aproximada.
Enquanto o artigo anterior apresentava apenas a modelagem através da distribui-
cdo de Poisson, o presente ja inclui também o modelo Binomial. A diferenca no
resultado de acordo com a escolha entre as duas distribui¢oes é reduzida quando
o numero de eventos é pequeno comparado ao tamanho da populacdo. Em outras
circunstancias a escolha serd determinada pela aplicacdo. Para mais detalhes ver
Kulldorff (1997).

A estatistica de varredura proposta pode ser empregada tanto em situacoes
em que as ocorréncias encontram-se agregadas em um determinado nivel geo-
grafico, quanto quando sdo conhecidas as coordenadas exatas da ocorréncia do
evento.

A hipétese nula considerada no artigo é a de que nao existe cluster espa-
cial e, desta forma, os casos sdo distribuidos de maneira uniforme pela populagéo.
Sendo assim o numero de casos observados em cada drea é proporcional ao tama-
nho da populacdo na respectiva drea.

Uma das propriedades da estatistica proposta, que é provada no presente
artigo, € a de que se a hipdtese nula for rejeitada, de acordo com a distribuicao
atual dos pontos, entdo fixando-se os pontos presentes dentro do cluster mais pro-
vavel, ndo importa de que forma os pontos fora do cluster estejam distribuidos,
continua-se a rejeitar a hipotese nula. Kulldorff (1997) ressalta que, embora isso
pareca evidente, muitas estatisticas ndo tém essa propriedade.

A aplicacdo da estatistica de razdo de verossimilhanca utiliza as ocorréncias

de sindrome da morte stbita infantil na Carolina do Norte. A populacédo conside-
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rada foi o nimero de nascimentos. Duas zonas sdo consideradas significativas
segundo os dois modelos. Ao controlar-se por raga, um terceiro cluster significa-
tivo é revelado.

A seguir é apresentada a deducéo da verossimilhanca para os modelos Pois-

son e Bernoulli e os comentdarios pertinentes a cada um deles.

Modelos Bernoulli e Poisson

Utilizaremos a seguinte notacdo em ambos os modelos:

N é a populacéo total;

C representa o numero total de casos;

Z é o conjunto de todas as combinagoes de regides possiveis;

z é definido como um conjunto especifico de regides (zona);

n; a populacdo na zona z;

¢, € o numero de casos na zona z;

u; € o numero esperado de casos em z;

p € a probabilidade de uma observacao ser um caso dentro da zona z;

q é a probabilidade de ocorrer um caso fora da zona z.

Modelo Bernoulli

Sob Hj ndo existe nenhuma drea que represente um cluster espacial e sob
H, existe um conjunto de regides que possuem a probabilidade de uma observagéao
se tornar um caso superior a essa mesma probabilidade no conjunto das demais

regides. Portanto, definimos as seguintes hipdteses:

Hy : p=gq, (2.6)

H, : p>gq. 2.7)
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Desta forma, a verossimilhanca sob H sera dada por:

Lo(p) = p“(1—p)"~€, (2.8)

€ portanto, teremos:

lo(p) =Clogp+ (N —C)log(1—p). (2.9)

Chegando entdo ao estimador de p sob Hy:

C
h— — 2.10
P=x ( )

Sob a hipédtese alternativa temos que existe uma localizacao espacial Z onde
existe um risco maior de uma pessoa vir a se tornar um caso, ou seja, onde p > q.

Desta forma a verossimilhanc¢a toma o seguinte formato:

L(z,p,q) = p(1 — p)"s gt (1 — q) VO (nmea) (2.11)

e a log-verossimilhanca sera dada por:

(z,p,q) = c;logp+ (n;—c;)log(1—p) +(C —c;)logqg+[(N —C) — (n; — c;)|log(1 — g).
(2.12)

E portanto chegamos aos estimadores de p e ¢ sob a hipdtese alternativa:

(2.13)

Substituindo entdo a estimativa do parametro p sob Hy em Ly(p) teremos:

C C C N-C
Lo(pw]):(N) (1_1V> : (2.14)

Substituindo a estimativa do parametro p e g sob H, em L(z, p,q) teremos:



32

Cz nz—Cz C—c; (N-C)—(nz—c;)
c; c; C—c, C—c,
L == 1——= 1— . (21
@.p.4) (”z) < ”z) (N_”z> ( N_”z> (215)

Desta forma podemos definir a razao de verossimilhanc¢a dada pela férmula:

}\’ _ SupZ€Z7p>qL(Zapaq) _ L(ﬁ) . (216)

Supp:qL(Zupuq) LO ’

() 0-8)""(E=) -
1

Observando a equagéo 2.17 percebemos que o denominador ndo depende
da disposicao espacial dos dados, e somente do numero de casos e da populacao
total. JA no numerador a dependéncia da disposicao espacial dos dados é realizada
através da insercdo do conjunto de regides z, que é construido através de regides

inseridas em um circulo de raio definido.

Modelo Poisson

No caso do modelo Poisson, definiremos u: como sendo o nimero de casos

esperados fora da zona z. Desta forma, sob H teremos:

M =pn; ; pz=p(N—ng). (2.18)

Desta forma, nossa verossimilhanca serd dada por:

‘ugze*#z ,uffe—uz
Lo(z,p) = X == ; (2.19)

CZ! Cz!

(pny)ce "= [p(N —ny)](C—c)e=p(N=n2)
N sz! 8 (C—cy)! : (2.20)

obtendo assim a log-verossimilhanca exibida abaixo:
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lo(z,p) = c;[logp+logn;|—pn,—logc,!+ (C—c;)[logp+log(N —n.)]
—p(N —n;) —1log[(C —c)!]. (2.21)

Que fornecera estimador igual ao apresentado para o modelo Bernoulli,
equacdo (2.10), isto é, p=C/N.
No caso da hipdtese alternativa, onde teremos uma probabilidade maior de

ocorréncia de um caso em determinada regido do mapa, teremos o seguinte:
pe=pnz 5 pz=q(N—ng). (2.22)
Desta forma, nossa verossimilhanca serd dada por:

(an)CZe*Pnz [q(N— nZ)](C*Cz)e*q(N*nz)

LO(Z7P7Q): Cz! X (C—CZ)! ’

(2.23)

e a log-verossimilhanca apresentara o seguinte formato

lo(z,p,q) = c[logp+logn;]— pn,—logc;!+ (C—c;)[logg+log(N —n;)]
—q(N —n;) —log[(C —c,)!]. (2.249)

Derivando e igualando a zero obteremos estimadores para p e g iguais aos
fornecidos para o modelo Bernoulli, equacgéo (2.13).

Substituindo p = c¢;/n; e ¢ = (C—c;)/(N —n;) em L(z; p;q) teremos:

B ¢ (C— ;)¢ e €

L(z) = 2.25
=" lc—a) (2.25)
Substituindo p = C/N em Ly(z; p):
Cz _ C—c,,—C
Lofz) = HELE k) T (2.26)

!(C—c)! 7
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onde u, = CT”

Desta forma, obtemos a razao de verossimilhanca:

L (C_>C (C—&)CCZ o, C=a,
A= IT — M C—u b C—uz’ (227)
0 1 caso contrario.

Y

A definicdo de A = 1 para os casos em que :71 < g%;z ocorre em funcdo de
ndo estarmos interessados em clusters negativos, quando a ocorréncia de casos é
inferior ao nimero esperado de casos. No entanto, caso se tenha interesse pela
busca de clusters negativos, basta realizar esta alteracdo de sinal na condicdo da
equacdo (2.27) e a busca de clusters se concentrard em conjuntos de regides em
que o valor esperado supera o observado.

Observamos através da equacao (2.27) que o cdlculo da razao de verossimi-
lhanca se concentra na comparacgdo entre o valor observado de casos com o valor
esperado de casos dentro da regido analisada em contraste com o cdlculo deste
mesmo valor s que para fora da regido estudada.

A tabela 2.1 exemplifica o cdlculo, utilizando o logaritmo natural da razao
de verossimilhanca, para algumas combinacéo de valores observados ¢, e espera-
dos u, em um determinado conjunto de regides z supondo-se um numero total de

casos C igual a 1000.

Tabela 2.1: Cdlculo do In da razdo de verossimilhanga.

w\e. |1] 5 | 10 50 100 500
1 | 1406|1407 | 147,82 | 366,59 | 2.761,23
5 |1 1 | 1,94 | 71,16 | 209,26 | 1.958,52
10 [1] 1 1 | 41,29 | 144,48 | 1.614,46
50 | 1] 1 1 1 20,65 | 830,37
100 |1 1 1 1 1 510,83

Percebemos que a medida que a proporcao do nimero total de casos se con-
centra todo em um conjunto de regides, o In da razdo de verossimilhanca cresce,
representando a elevacdo da concentracdo de casos (vide equacdo (2.27)). O va-
lor esperado reflete o tamanho da populagdo do conjunto de regides sob andlise

em relacdo ao total da populacdo. Desta forma, quanto maior a populacdo dentro
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do conjunto de regides z, maior a quantidade de casos esperados. Utilizando a
equacdo u, = Cn;/N, para um valor de y, = 100 e C = 1000, chegamos a conclusao
que a soma das populacdes das regides presentes na zona z equivale a 10% da
populagdo total. Assim, ao observar-se 50% dos casos em um conjunto de regides
que tem populacdo equivalente a 10% da populacdo total, encontramos o In da
razdo de verossimilhanca representado na ultima linha da dltima coluna da tabela
2.1.

De forma simples, o que a razdo de verossimilhanca faz é comparar a quan-
tidade de casos em z com o tamanho da populacido em z, penalizando por esta

mesma comparagao realizada fora de z.

2.4.3 Oliveira et al. (2011)

Como ressaltado em Kulldorff e Nagarwalla (1995), na aplicacao dos méto-
dos de deteccdo de clusters € dificil que o cluster mais provavel corresponda exata-
mente ao cluster ‘real’. Variando-se um pouco o circulo que definiu o cluster mais
provavel sera possivel encontrar outros conjuntos de regides muito semelhantes
ao que forneceu o cluster mais provavel e que possuem razdo de verossimilhanca
quase tdo alta quanto a que foi definida como o maximo. Desta forma, pode-se
encarar a estatistica scan de Kulldorff (1997) como sendo uma estimativa para a
posicdo e raio do cluster real.

E dentro deste contexto que Oliveira et al. (2011) buscam sair da estimacio
da posicao e raio do verdadeiro cluster, fornecendo mais informacdo sobre de
que forma cada regido estaria ligada ao cluster ‘real’ e propondo um método que
busca fornecer mais informacdo para cada regido do que o usual pertence ou ndo
pertence ao cluster.

O método proposto define uma funcéo de intensidade de tal forma a medir
a plausibilidade de cada regiao ser parte de uma anomalia no mapa. Para constru-
cdo da funcdo de intensidade, altera-se o mecanismo de deteccdo de cluster. Ao

invés de se detectar o cluster mais provavel no mapa original, procura-se detectar
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o cluster em um mapa cujos valores observados sejam replicacoes de um vetor de
variaveis aleatdrias, cujas médias sdo baseadas nos valores observados.

A replicacdo deste mecanismo m vezes, utilizando a estatistica scan circular
para detectar o cluster mais provavel em cada repeticao, fornecera um conjunto de
m razdes de verossimilhanca {LLR;,...,LLR,,} correspondentes aos clusters mais
provaveis {MLC,,...,MLC,}. As razdes de verossimilhanca sdo entdo ordena-
das em ordem crescente {LLR(j),...,LLR ,,} para os correspondentes cluster mais
provaveis {MLC(j),...,MLC,)}. Desta forma, define-se a fungéo de intensidade

fil,...,m—Rpor f(j) =LLRj),j=1,...,m. Para cada drea calcula-se entéo:

1 N
q(a;) = n—iarg maXlgjgm,aieMLcmf(J)» i=1,...,R. (2.28)

Se a area a; ndo pertencer a nenhum dos clusters MLCy,...,MLC,,, faz-se
q(a;) = 0. O valor ¢(a;) pode ser interpretado como a importéncia relativa da drea
a; como parte da anomalia no mapa.

O método é aplicado tanto em simulacées numéricas quanto em dados re-
ais. Para as simulacGes numéricas foram considerados cinco cendrios: um unico
cluster de formato circular com dois niveis de risco relativo, um cluster com for-
mato em L e por dltimo, dois clusters com formato circular também com dois
niveis de risco relativo.

Para os dados reais foram utilizados informacoes do nimero de homicidios
no estado de Minas Gerais, do nimero de casos de cancer de mama no nordeste
dos Estados Unidos da América e nos casos de doenga de chagas em mulheres no
estado puerperal em Minas Gerais.

Em todas as aplicacoes compara-se o desempenho do método de Oliveira

et al. (2011) com o de Kulldorff (1997).

2.5 Estatistica Scan Espaco-Temporal

As técnicas de deteccdo de clusters espaciais necessitam da fixacdo de um

periodo de tempo para a agregacdo dos casos que ocorreram dentro deste pe-



37

riodo. Este periodo pode ser de dias até anos, e a escolha do periodo utilizado
pode ser questionavel. A especificacdo desse valor pode gerar dois tipos de pro-
blemas. Incluindo-se poucos periodos, o teste pode nao ter poder suficiente para
detectar uma doenca de risco baixo a moderado que ocorre ha um tempo con-
sideravel. Caso se inclua muitos periodos, o teste pode nao ter poder suficiente
para detectar um risco elevado que ocorreu em um periodo curto. Esta situacdo é
exemplificada em Kulldorff (2001) para o caso da deteccdo de novos clusters que
estdo aparecendo.

Entre os métodos iniciais de deteccdo espaco-temporal podemos citar o de
Knox e Bartlett (1964), em que eram estabelecidas distancias de corte para o es-
paco e para o tempo de tal forma a julgar se pares de observacoes seriam conside-
radas préximas ou distantes para cada uma das dimensoes, obtendo-se entdao uma
tabela 2 x 2. Utilizando-se dos totais marginais é possivel calcular o valor esperado
para cada uma das células e em especial para aquela que contém as observacoes
préximas em relacdo ao espaco e ao tempo. Assim, utilizando a distribuicdo de
Poisson com média igual ao valor esperado para esta ultima célula, pode-se cal-
cular a probabilidade de se observar um numero de casos igual ou superior ao
observado nos dados, fornecendo assim a significancia.

Seguindo a mesma linha de raciocinio utilizada por Knox e Bartlett (1964),
diversas outras técnicas foram definidas alterando-se a medida utilizada para ava-
liar a associacdo das distancias no tempo e espaco e mudando-se o critério utili-
zado para determinar a significancia (Mantel, 1967).

Estes métodos sdo construidos sob o principio de que, se existe um cluster,
as observacoes estardo préximas tanto no espago quanto no tempo, enquanto que
se as observagdes ndo sdo relacionadas estas possuirdo uma separacdo maior no
tempo e no espago. Desta forma, busca-se avaliar se ha uma relacdo positiva entre
distancia espacial e distancia temporal. A principio, exceto em algumas situacoes,
o método de medidas de distancia a partir das observacoes pareadas € insensivel
a clusters puramente espaciais ou puramente temporais. Em relacdo a esta asso-

ciacdo positiva encontramos o seguinte trecho em Whittemore et al. (1987): ‘No
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entanto, casos de doencas cronicas causados por um agente espacialmente loca-
lizado devem estar proximos no espago, mas é improvavel estarem proximos no
tempo, em funcdo de o tempo entre a exposicdo e o diagndstico ser varidvel e
longo.’

A estatistica de deteccao de cluster espaco-temporal que serd apresentada a
seguir ndo tem sua base no pareamento de observacgoes, como nos métodos citados
anteriormente, e sim em uma extensio da estatistica scan encontrada em Kulldorff

(1997).

2.5.1 Uma estatistica scan espaco temporal - Kulldorff et al. (1998)

Como foi mencionado anteriormente, a extensao da estatistica scan de Kull-
dorff (1997) do espaco para o espaco-tempo ocorreu através da ampliacdo da es-
tatistica de varredura com formato circular para um formato cilindrico. A base
circular corresponde a dimensdo geografica e a altura, ao intervalo de tempo.

Sob Hj assume-se que o ntumero de casos, C;, i = 1,...,R, seja distribuido
segundo uma Poisson com risco constante no espago e no tempo e sob H, assume-
se que o risco seja distinto dentro e fora de pelo menos um cilindro.

Os célculos realizados em Kulldorff (1997) sdo replicados em Kulldorff et al.
(1998), porém, onde havia uma janela circular, agora obtém-se uma janela de
formato cilindrico, que ira varrer a regido de estudo no espaco e no tempo. Desta

forma, a equacdo 2.27 tem sua versao espaco-temporal abaixo:

(Z);Zc,-t (Z)EZC (Z);Cﬂ (Z);c
it)¢z

A= W —_— 2.29
oYY Y ) i (229)
(ir) €2 (i) ¢z
se

Y Y ) )ci

(i) €z S (i) ¢z

Z Z.Uit Z Z,Uit,

(i) € (in) &

onde y; represente o numero de casos esperados para a i-ésima regiao.
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Em Kulldorff et al. (1998) néo fica claro se o denominador da razao de
verossimilhanca é constituido pela populacdo em um momento fixo do tempo ou
se leva em consideracdo as populacoes para os diferentes periodos de tempo. De
toda forma, apesar disso aumentar/reduzir a verossimilhanca, a principio ndo ha
alteracdo na significancia em funcdo de a mesma férmula ser aplicada tanto sob
Hjy quanto sob H,. Optamos em incluir na equagéo (2.29) a situacdo em que a
populacdo nos diferentes periodos de tempo entra no célculo em func¢éo de levar
em consideracdo variacdes de tamanhos populacionais ao longo do tempo.

Se ao tamanho da janela fosse permitido variar de tal forma a praticamente
encobrir todo o mapa, a verossimilhanca ndo mais refletiria um cluster de alto
risco dentro do cilindro, e sim um cluster de risco reduzido fora do cilindro. Desta
forma, restringe-se a janela a ter no maximo metade do maximo de casos espera-
dos e o intervalo de tempo a ser no maximo igual a metade do periodo total. A
inclusdo do cilindro cobrindo todo o periodo de tempo visa possibilitar a detec-
cdo de um cluster puramente espacial. A figura 2.1 fornece um exemplo da janela

espaco-temporal.

Figura 2.1: Exemplo da utilizacdo da estatistica scan espaco-temporal.

Esta metodologia foi aplicada a um conjunto de dados referentes a casos

de neoplasia maligna no cérebro de 1973 até 1991 no estado americano do Novo
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México. Em 1991 houve grande preocupacao no condado de Los Alamos, parte do
Novo México, se um incremento observado de casos de cancer no cérebro nesta
regido nao seria consequéncia da implantacdo do projeto Manhattan no periodo
da guerra fria, responsavel por desenvolver e testar a primeira bomba nuclear.
As autoridades responsaveis ndo encontraram taxas alarmantes, colocando o au-
mento na categoria das flutuacoes aleatdrias e concluindo que nado havia assim
razOes para alarme. A aplicacdo da estatistica scan espaco-temporal de Kulldorff

et al. (1998) apresenta resultados semelhantes.

2.5.2 Estatistica scan prospectiva - Kulldorff (2001)

Em Kulldorff (2001) coloca-se a importancia de efetuar uma deteccao ra-
pida de clusters que estdo emergindo, possibilitando assim, detectar doencas pre-
viamente desconhecidas, detectar fatores de risco previamente desconhecidos para
doencas conhecidas e detectar locais previamente desconhecidos de fatores de
risco conhecidos.

Na literatura sdo encontrados diferentes métodos de monitoramento que
se prop0em a detectar um aumento repentino no risco da doenca. Porém, caso o
aumento seja localizado, a deteccao através destes métodos pode ser prejudicada
em funcdo do método estar sendo aplicado para o mapa inteiro. Uma solucédo
possivel € monitorar cada regido separadamente, gerando, no entanto, em funcao
das muitas areas, multiplicidade de testes, que pode acarretar na ocorréncia de
falsos alarmes caso o nivel de significincia nominal seja utilizado.

Uma possibilidade para efetuar uma vigilancia peridédica é repetir a detec-
cdo puramente espacial periodicamente, para possibilitar a inclusdo dos casos mais
recentes. Desta forma, o periodo inicial é fixo e é aplicado o método levando-se
em consideracdo todos os casos inseridos dentro do periodo inicial até o dltimo pe-
riodo disponivel. Periodicamente o limite superior ¢ atualizado, incluindo os casos
mais recentes. Esta abordagem aparentemente resolveria a questdo do monitora-

mento de clusters emergentes. Porém, ao aplica-la incorre-se em dois problemas.
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O primeiro problema é a reducao do poder de deteccao rapida do cluster.
Se um risco verdadeiramente alto estd presente somente no final do periodo, as
flutuacoes aleatdrias nos periodos iniciais quando o risco era pequeno gera uma
diluicao do risco no final do periodo. De forma geral, quanto maior o periodo con-
siderado menor € o poder de deteccao rdpida de um cluster emergente. O segundo
problema € a auséncia de ajuste na significancia devido a repeticdo peridédica da
deteccdo puramente espacial.

Uma possivel solucéo seria utilizar apenas os ultimos anos. Porém a de-
terminacdo da quantidade de anos que sera considerada pode gerar baixo poder
de deteccdo quando a quantidade de anos for pequena e desta forma insuficiente
para detectar um risco no periodo, de pequeno a moderado, ou quando o periodo
for muito grande e o risco for elevado, s6 que em apenas em um curto periodo,
gerando assim uma diluicdo do risco. A solucdo para isto, como ja foi exposto nas
secOes anteriores, € utilizar uma estatistica espaco-temporal (Kulldorff, 2001).

Como o interesse consiste no monitoramento de clusters emergentes, o mé-
todo proposto em Kulldorff (2001) tera interesse apenas nos clusters que ainda
existam no ultimo periodo disponivel. Desta forma, define-se ¥; e ¥, como sendo o
tempo inicial e final, respectivamente, no qual os dados estdo disponiveis, consideram-
se apenas os cilindros que satisfacam ¥; < s <t =1Y,, em que s e 7 sdo os periodos
de tempo em que o cilindro inicia e termina, respectivamente. O cilindro aqui
mencionado é exatamente o mesmo relatado em Kulldorff et al. (1998).

A medida que novos casos sdo adicionados é possivel repetir o procedi-
mento, porém € necessdrio realizar um ajuste no p-valor calculado, de tal forma
a permitir a comparabilidade entre os clusters. Esta corre¢édo é realizada através
da maximizacdo da verossimilhanca sob Hy sob todos os cilindros utilizados nas
anadlises anteriores e na presente, ou seja, serdo considerados todos os cilindro que
satisfazem Y} <s<t=Y, et >Y,, em que m é o primeiro periodo em que se iniciou
o monitoramento. A figura 2.2 exibe um exemplo do funcionamento da estatistica

scan espaco-temporal prospectiva.
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Figura 2.2: Exemplo da utilizacdo da estatistica scan espaco-temporal prospectiva.

O método ¢é aplicado para os casos de incidéncia de cancer de tireoide no
estado do Novo México no periodo de 1973 até 1992. Para estes dados sdo apli-
cadas a andlise puramente espacial, a andlise espaco-temporal sem correcdo na
significancia e a com correcdo, possibilitando assim comparar as diferencas ao se
utilizar cada uma das abordagens.

Neste capitulo foi possivel observar métodos de deteccdo anteriores a esta-
tistica scan de Kulldorff (1997) e que influenciaram na sua constru¢do. Pudemos
observar também, a expansdo da estatistica scan proposta em 1997 para o caso
espaco-temporal (Kulldorff et al., 1998) e uma estatistica scan que fornece uma
medida que pode ser interpretada como a importancia relativa da respectiva area
em relacdo ao cluster (Oliveira et al., 2011).

Todos os métodos apresentados assumiram que o numero de casos se dis-
tribui de acordo com um processo de Poisson, gerando assim um modelo Poisson
para a deteccdo de clusters geograficos. Dependendo da aplicacao alguns outros
modelos podem ser utilizados, como o modelo Bernoulli (Kulldorff, 1997), ordi-
nal (Jung et al., 2007), exponencial (Huang et al., 2007), normal (Kulldorff et al.,
2009) e multinomial (Jung et al., 2010).
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No caso especial em que se usa a distribuicdo de Poisson, pode ocorrer
do nuiimero de regides com casos iguais a zero ser mais alto do que o esperado,
gerando uma distor¢do no processo de deteccdo do cluster. Uma alternativa para

a resolucao desta questdo sera apresentada no capitulo a seguir.



3 Distribuicao Poisson Inflacionada de Zeros

E usual a suposiciio de que o niimero de casos segue uma distribuicio de
Poisson, como podemos constatar nos trabalhos citados no capitulo precedente.
Uma das caracteristicas da distribuicdo de Poisson é ter sua média igual a sua
variancia. Quando esta suposicdo é violada pode-se gerar um viés no calculo da
significancia para o cluster detectado.

Dentre os fatores que podem gerar a desigualdade entre a média e a va-
ridncia, tem-se a alta presenca de valores observados iguais a 0. Ao retirar-se
uma amostra de tamanho grande de uma distribuicdo de Poisson com média A,
espera-se observar um nimero de valores iguais a zero préximo de ne—*. Porém,
pode ocorrer de o numero observado ser bem maior. Uma forma de abordar esta
situacdo é através do modelo de Poisson Inflacionado de Zeros (ZIP, na sigla em

inglés).

3.1 Aplicacoes

Em Lambert (1992) encontra-se a modelagem por ZIP em um contexto ndo
ligado a estatistica espacial. Na situacdo em andlise uma linha de montagem os-
cila entre dois estados. O primeiro deles é aquele em que todas as condicGes
estdo perfeitas. Desta forma, a presenca de produtos defeituosos ocorre com uma
frequéncia baixissima. O outro estado é aquele em que ocorre uma ma calibracao
no sistema, podendo-se observar um ntimero de defeitos varidvel. Pode-se definir
7 como sendo a probabilidade do processo estar no estado perfeito, linha de mon-

tagem incapaz de gerar produtos defeituosos, e o nimero de defeitos como sendo
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distribuido de acordo com uma Poisson de parametro A, nimero médio de defeitos
no processo.

Uma segunda aplicacdo pode ser encontrada na descricdo dos fatores que
levam determinado animal a escolher a sua moradia. Dependendo da espécie e
da regido, a presenca em determinadas dreas pode ser praticamente impossivel.
Agarwal et al. (2002) propdem um modelo espacial que utiliza do ZIP para lidar
com o numero excessivo de zeros que ocorrem na contagem de ninhos de isépo-
des, Hemilepistus reaumuri. Busca-se explicar a presenca e a quantidade de ninhos
em quadrados de tamanho 5 x 5, através de fatores como o tempo médio de dispo-
nibilidade de orvalho, porcentagem do solo coberto por arbustos e porcentagem
do solo coberto por pedras.

Em um contexto de desenho experimental com medidas repetidas, encon-
tramos uma aplicacdo do modelo ZIP em Hall (2000), que aplica o modelo para o
numero de moscas brancas, Trialeurodes vaporariorum, sobreviventes apds a apli-
cacdo de 5 tipos de tratamentos e de 1 controle. Os tratamentos foram aplicados
com um desenho experimental utilizando blocos completos aleatorizados com me-
dicoes repetidas ao longo de 12 semanas. A unidade experimental considerada foi
de trés plantas. Desta forma, foram necessarias 54 plantas no total, para os seis
tratamentos e trés blocos.

O excesso de zeros em dados de contagem pode ter origem em diversos
fatores. Na aplicacdo utilizada por Lambert (1992) o excesso de zeros é decor-
réncia de um estado do sistema de producao em que a apresentacdo de defeitos
no produto é praticamente impossivel. Em Agarwal et al. (2002) este excesso
de zeros pode ocorrer em funcdo de determinados quadrantes apresentarem uma
combinacdo de fatores que impossibilitam a instalacdo dos isépodes na area. Em
Hall (2000), os tratamentos aplicados as folhas das plantas podem impossibilitar
a capacidade de sobrevivéncia das moscas brancas.

Percebemos que em todos os exemplos de aplicacdo do ZIP descritos aqui,
existia por tras do excesso de zeros uma situacdo ou combinacao de fatores em que

a observacao de ocorréncias era praticamente impossivel. Este tipo de zero, que é
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consequéncia da impossibilidade de ocorréncia de outros valores, ¢ denominado
zero estrutural. Por outro lado, quando observamos um zero proveniente de uma
situacdo em que as condicOes eram propicias a ocorréncia de casos, denomina-se
este zero como zero amostral. Geralmente, nas aplicacbes ndo se tem conheci-
mento suficiente para distinguir se um determinado zero é um zero amostral ou
um zero estrutural.

A modelagem através do ZIP também pode ocorrer para casos de falso nega-
tivo. Em pesquisas de contagem de animais por regides pode ocorrer de registrar-
se zero, quando na verdade havia presenca da espécie analisada. Outro exem-
plo é quando a disponibilidade de determinado equipamento, um mamaografo por
exemplo, ndo estd disponivel na regido. Desta forma o zero ali encontrado nao re-
presenta a auséncia do cancer de mama, e sim a auséncia das condicoes favordveis
para o diagndstico.

Apesar do ZIP poder ser aplicado nestas duas circunstancias, cada uma
com interpretacOes diferentes, nos concentraremos geralmente em exemplos que

envolvem o zero estrutural.

3.2 Especificacoes do Modelo ZIP

O modelo ZIP pode ser visualizado como uma mistura entre uma distribui-
cdo de Poisson e uma distribuicdo degenerada no ponto zero, com probabilidade
de mistura igual a m. O modelo ZIP propde que com probabilidade m observa-
se o valor zero e que com probabilidade (1 —m) observa-se uma distribuicdo de
Poisson(A). Lambert (1992) apresenta a situacao onde tanto ® quanto A podem
estar associados a covaridveis, podendo estas covaridveis ser as mesmas para os

dois parametros. A distribuicao ZIP é apresentada a seguir:

PY=0lmA) = m+(1—me ™,

,)ka
P(Y =yl A) = <1—n>677y>o.
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Esta distribuicdo pode ser visualizada como se uma proporcao 7 fosse reti-
rada da distribuicdo de Poisson(A) e atribuida ao evento {y = 0}. Este incremento
da probabilidade de ocorréncia do zero busca refletir na distribuicao a existéncia

dos zeros estruturais. O valor esperado da distribuicdo ZIP é dado por:

E(Y|m,A) = 0.P(Y =0|x,A)+ Y yP(Y =y[r,A) (3.1
y>0
,;ny
= yg)yu_n)ey! (3.2)
A
Z(Pﬂkkgyﬁ (3.3)
= (1—75)6_7‘7»67‘ (3.4)
= (1-mA (3.5)

Pode-se mostrar também que Var(Y|n,A) = (1 —m)A(1 +wA). A tabela 3.1

revela os valores da E(Y|r,A) e de Var(Y|n,\) para alguns valores fixos de © e A.

Tabela 3.1: Célculo da E(Y|r,A) e em parénteses da Var(Y|r,\)
T\ 1 10 50
0,05 | 0,95 (0,9975) | 9,5 (14,25) | 47,5 (166,25)
0,25 | 0,75 (0,9375) | 7,5 (26,25) | 37,5 (506,25)
0,90 | 0,1(0,19) 1 (10) 5 (230)

A tabela 3.1 nos possibilita visualizar a comparacdo entre a média e a va-
ridncia para © = {0,05;0,25;0,90} e A = {1;10;50}. Possibilita assim, ver como
média e varidncia se diferenciam de acordo com a combinacdo dos valores das
duas varidveis. Percebemos que a medida que A aumenta a diferenca tende a ser
maior, revelando assim, que uma presenca de zeros estruturais pequena ja poderia
trazer prejuizos para a modelagem caso se utilizasse o modelo Poisson.

Na prdtica o modelo ZIP terd uma vantagem maior em relacdo ao modelo
Poisson quando valores altos de A encontram valores elevados de m, desde que
n < 1. No caso em que ® = | encontra-se uma distribuicdo degenerada no zero
e portanto nao hd interesse em utilizar da distribuicdo de Poisson. Apesar do

modelo ZIP ser uma generalizacdo do modelo Poisson, apresentando resultados
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iguais quando © = 0, e ajustando o excesso de zeros quando 0 < ® < 1, a com-
paracao dos resultados provenientes dos dois modelos nédo é tao direta quanto se
desejaria. Cada modelo apresenta concepcoes diferentes e seus resultados devem

ser interpretados atentando-se a isso.

3.3 Estatistica Scan ZIP Espacial

A causa de um excesso de zeros dentro do contexto epidemioldgico pode
ser explicada por fatores presentes em algumas regioes que impossibilitem a ocor-
réncia de casos. Dentre estes fatores, podemos citar, por exemplo, campanhas de
satude publica realizadas pelas entidades responsaveis para imunizar a populacao.
Desta forma, ndo se espera encontrar casos de uma determinada doenca infecto-
contagiosa em uma area onde toda a populacdo esteja imunizada. Ja nas outras
regides, as populacoes estardo sujeitas a uma probabilidade de vir a contrair a
doenca.

A aplicacdo destes programas pode ser mais ou menos bem sucedida de
acordo com as caracteristicas de cada uma das regides. Enquanto uma regido pode
alcancar total sucesso na implementacdo de um programa, suas regides vizinhas
podem ter problemas maiores. Pode ocorrer assim a presenca de um zero estrutu-
ral nas proximidades de, ou até mesmo inserido em, um conjunto de regides que
possui probabilidade elevada de apresentar casos.

Apesar de conseguirmos especular sobre alguns fatores que possam gerar
zeros estruturais, sua identificacdo nas aplicacoes nao é simples. A concentracdo
destes fatores e suas localizacOes podem ser as mais diversas, podendo gerar em
algumas regides zeros estruturais enquanto em outras apenas reduz a probabili-
dade de incidéncia.

Uma forma de incorporar o zero estrutural na deteccao de clusters espaciais
de doencas é substituir a distribuicao de Poisson pela distribuicdo ZIP na estatistica
Scan de Kulldorff (1997), ou de algum outro método de deteccdo de clusters que

utilize a distribuicdo de Poisson como distribui¢do para o numero de casos (Can-
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cado et al., 2012). Desta forma seremos capazes de abordar o grande nimero de
observacoes iguais a zero de forma mais adequada. No caso de um mapa dividido
em regides, podemos considerar que o nimero de casos na i-ésima regido C; siga

uma distribuicdo ZIP(m;n;6;), isto é:

P(Cz = 0‘757711‘9;') = m+ (1 —TC)e_niei

P(C,':C,'|Tt,ni9i> = (1—75) ol
l-

,ci>0 (3.6)

onde © é a probabilidade associada a ocorréncia de zero estrutural, n; é a popu-
lacdo da i-ésima regido e 6; é a probabilidade de observar um caso na i-ésima
regiao.

Portanto, a modelagem pelo ZIP nos fornece a probabilidade de ocorréncia
de um zero estrutural, m, e a probabilidade de ocorréncia de um zero amostral
(1 —m)e "%, Para a identificacio das regides que possuem zero estrutural definiu-

se a variavel ¢;, exibida a seguir:

1, se ha zero estrutural na regiao i;
o = (3.7)
0, caso contrario.

Pela definicdo da variavel §;, para i =1,...,R temos que P(§;=1) =m. A

distribuicdo conjunta de C; e §; é dada por:

(

(1-m)e % ;=0 e d;=0

T, C; = 0 e d,' =1
P(Cz = Ci78i = di|7'c,niei) = (1—1‘c)(n'9<)cie’"iei 0 p 0 (38)
ol , >0 e di=

ci!

0, Caso contrario .

que pode ser escrita de forma mais sucinta como:

d: e—niei (nG)(l 1—d;
nt((l—n)+’> , ci=0o0ud =0
P(Ci = Cl'78,' = di|ﬂ:,n,~6,~) = ’ (39)

0, Caso contrario.
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A verossimilhanca entdo para as R regioes sob o pressuposto de que C; ~

ZIP(m;n6;), i=1,...,R, é dada por:

R
L(n,6:C,8) = []P(Ci=ci,8=4d) (3.10)
i=1
R IO A
= I ((1—n)—e () ) , (3.11)
i=1 ci!
onde C = (Cy,...,Cg) € 6 = (§y,...,0g). Desta forma, a menos de uma constante,
teremos:
R . _VR . R (11— R . (1_4.
L(TE,G;C,S):nZi:Id’(l—TE)R Lim1dig—OXizy ni(1-di) gYi ci(1=dy) (3.12)

Este resultado € referente ao caso em que nao se distingue entre os riscos
relativos das regides, supondo desta forma que o risco 6 seja o0 mesmo para todo o
mapa, ou seja, estamos lidando com a situagédo sob Hy. No entanto, sob a hipdtese
de que existe um conjunto de regides z no qual se observa um risco elevado, 0
deixa de ser um valor e passa a ser um vetor 6 = (6¢,6,), onde 6, é o risco presente

em um conjunto de regides z e 6y o risco nas demais regioes. Desta forma teremos:

L(m,0,z;C,08) = HP(C,‘ZC,‘,&ZCZ,‘)] X HP(CjZCj,SjZdj)] (3.13)
| i€z jéz
i —ni0;(,,. c; (l_di)
— Hndi |:<1 —TC)e (nlez) 1 ] >
i€z ci!
—n;0p . cj (l_dj)
< |[T=% {(1—@%} (3.14)
iz Cj.

Portanto, a menos de uma constante, temos a seguinte log-verossimilhanca:

l(ﬂ;, B,Z; C, 8) — 7[):?:1 di(l _ n)R*Z{e:l diefezZiez’li(l*di)ez:iaci(l_di)

xe~ 0 Ejgenj(1-dp)gLizeci(1=4)) (3.15)
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Derivando a log-verossimilhanca encontrada sob Hy e sob H,, onde:

Hy: 6 é o mesmo para toda a drea, e (3.16)

H,: 69 +# 0, para pelo menos um conjunto de regioes z, (3.17)

encontramos os estimadores abaixo:

=1
I
=

|l Mw
o
N
I
, X
=
Sy

SobHy Gp==L— e i=l (3.18)
I’li(l—d,)
i=1
Zci(l—d,') R
é _ i€z .
sobr,  Lmll-d) e L
1€2 ==
R 3.19
Y cj(1—d)) (3.19)
é():j%z
Y nj(1—dj)
jéz

Com os estimadores encontrados para ambas as hipéteses, podemos calcu-

lar a razao de verossimilhanca, dada por:

sup L(m,0,z;C,d)

0,>6¢
A= 3.20
rev | sup L(r,0,2:C,3) (3.20)
0,6,

O supg_.g,L(,0,2;C,8) € obtido substituindo os valores encontrados em
(3.18) em (3.12) eo SUPg. _g, L(m,0,z;C,d) é obtido substituindo (3.19) em (3.15).

Desta forma:

< ch(l —d))
sup L(m,0,z;C,8) = exp {—Zci(l - di)} = ; (3.21)

8:>69 i=1
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sup L(m,0,z;C,8) = exp{—zci(l —d;) — ch(l —dj)}

6,=69 i€z Jjéz
Zci(l —d;) éc,( 2
i€z
X e —
Z”li(l —dl')
i€z
ci(l—d;
Y cj(1=dj) _%% =)
| & . (3.22)
Y nj(1—dj)
jéz

Temos entao:

Y ci(1—dy) Y ci(1—d)) Y ¢;(1-d)) j%cj(l—dj)

L) liez

i€z j¢z
.Zni(l —di) Zn](l —dj)
A = sup_ ‘< li (3.23)
€z
¢ R Zci(l —di)
ZC,’(I —d,') i=l
i=1
R
Y ni(1—ay)
i=1
se
Y ci(1—ay) Y ci(l—d))
i€z >J'¢Z )
Zl’li(l —d,') an(l —dj)
i€z Jjéz

A razdo de verossimilhanca encontrada através da utilizacao da distribuicao
ZIP, equacdo (3.23), é andloga a razdo de verossimilhanca encontrada em (2.27),
com a diferenca de incorporar no cdlculo a presenca de zeros estruturais. Essa
incorporacao ocorre através de uma ponderacdo na populacdo e no numero de
casos para cada uma das regides que possuem zero estrutural. Na equacao (3.23)
nao foi utilizada a notacdo de y; como nas equacoes (2.27) e (2.29) no intuito de
tornar clara a interacdo entre 9; e n;, parai=1,...,R.

Para visualizarmos a diferenca entre a estatistica Scan-ZIP e a estatistica

de Kulldorff (1997) na presenca de zeros estruturais, basta verificar o que ocorre
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ao incorporar a regido com zero estrutural ao conjunto de regides que esta sendo
analisado. Segundo o conceito de zero estrutural, esta regido nao apresenta as
condicoOes favoraveis a apresentar casos e desta forma o niumero esperado de casos
deveria ser igual a zero. Na estatistica scan de Kulldorff (1997) a insercao desta
regido levard a um aumento da populacdo e proporcionalmente a uma elevacao
no numero esperado de casos, no entanto, este aumento nao é condizente com a
situacdo de zero estrutural da regido. Esta elevacdo do valor esperado leva a uma
reducdo no valor da razido de verossimilhanca, obscurecendo assim um possivel
cluster.

Para a estatistica Scan-ZIP, cada regido inserida é ponderada por (1 —d;),
onde d; assume valor 1 quando a regido apresenta zero estrutural e 0 caso con-
trario. Desta forma a insercdo de uma regido com zero estrutural ndo levara a
nenhum aumento do valor esperado de casos na regido, o que condiz com a situ-
acdo de zero estrutural da regido.

Os valores assumidos por d;,1 e 0, sé ocorrem nos casos em que existe infor-
macao suficiente para determinar quais regides apresentam zero estrutural, desta
forma, d; funciona como uma varidvel indicadora da presenca de zero estrutural.
Porém, o caso mais comum € a auséncia de informacao suficiente para distinguir
entre um zero amostral e um zero estrutural, impossibilitando a construcdo de
tal varidvel indicadora. Veremos entdo na secao seguinte, em especial na equa-
cdo (3.26), que através do algoritmo EM pode-se associar d; a probabilidade de
ocorrer um zero estrutural dado o valor observado para C;.

A partir da estimacao de d; através do algoritmo EM pondera-se a populacao
de acordo com a probabilidade desta regido ser um zero estrutural. Assim, uma
regido com alta probabilidade terd uma porcao pequena da sua populacio con-
tabilizada no célculo da razdo de verossimilhanca, enquanto que uma regiao de
baixa probabilidade terd quase que a totalidade de sua populacao contabilizada.

Apresenta-se na préxima secdo a descricdo dos célculos para a estimacao
do vetor & = (§;,...,0r), dos ©’s para dentro e fora da regido pesquisada e da

probabilidade & de ocorréncia do zero estrutural utilizando o algoritmo EM.
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3.4 Algoritmo EM

O algoritmo EM foi proposto em Dempster et al. (1977) para o cdlculo da
funcao de maxima verossimilhanca para os casos de dados faltantes. Pode ser
aplicado nas areas de valores missing, dados truncados ou censurados, modelos
de mistura finita, estimacdo das componentes da variancia, estimacao de hiper-
parametros, atualizacdo do peso de forma iterativa nos minimos quadrados e na
andlise fatorial.

Em cada iteracdo do algoritmo EM, passa-se por duas etapas: etapa de ex-
pectancia e etapa de maximizac¢do. As duas etapas sdo alternadamente executadas
até que se atinja um nivel de convergéncia previamente definido. A demonstracao
do cdlculo de cada uma das etapas serd mostrada para o caso especifico que se
apresenta no presente trabalho.

Informacoes adicionais, assim como exemplos da aplicacao do algoritmo
EM, podem ser encontradas em Dempster et al. (1977). Na proxima secio serao
fornecidos os cdlculos dos parametros utilizando-se do algoritmo EM seguindo os

mesmos passos encontrados em Cancado et al. (2012).

3.4.1 Passo E: Estimar 9; através de E(J;|C; = 0)

O primeiro passo do algoritmo EM consiste na estimacao do vetor desconhe-
cido a partir do seu valor esperado. Pela definicdo de d; temos que a distribuicédo de
(6;|/C; = 0) é uma Bernoulli. Desta forma, temos que E(§;|C; =0) = P(3; = 1|C; =0)

e portanto, a k-ésima iteracdo serd dada por:

8 = E(§c=0) (3.24)

Consequentemente
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-

sec;=0
ok ) i
) = § b (-nbe o (3.27)
0 , caso contrario,
para Hy. Sob H, teremos:
( #(6)

o » seci=0ei€z
) 4 (1—7K)) =%

stk — 7t m s seci=0ei¢z (3.28)

l ~
/04 (1—200))e "%

Nay

, sec;>0.

\

Obtém-se assim a k-ésima estimacéo para a probabilidade da regido i conter
um zero estrutural sob cada uma das hipdteses. Com os vetores obtidos, podemos

calcular a verossimilhanca para os dados completos em ambas as hipdteses.

SObH()Z
®)
LN e "0 (n;0)¢ =5
Le(0,7|8%) = %7 (1 —m)—— L 3.2
comst) = [ (0-m=—f (3.29)
Sob H,:
. (18
(k) nio; 0.)¢ i
Le(etnms®) = |[1e j0-m—3%
i€z L
®)
(k) —n B e Cj (1_8j)
< [T [(1—7:)6 2l 0)’} (3.30)
iz Cj.

3.4.2 Passo M: Maximizar L¢ (6., 0, 7|8(%))

Para cada uma das maximas verossimilhancas exibidas nas equacodes (3.29)
e (3.30) podemos calcular os estimadores que maximizem cada uma das fungoes,

que serao dados por:
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Sob Hy:
Y eli-g
ci(1—39;")
o) = EL—— (3.31)
Y ni(1-38")
i=1
$ o
A([H_]) _ i=1
ft R (3.32)
Sob H,
Y ci(1—38")
é§k+1) — g—k) (3.33)
ni(1—35;")
i€z
Y ci(1-8)
A(k+1 jéz
ol = - (3.34)
) nj(1-8;7)
jgz
5\
A (k+1) _ i=1
ft 7 (3.35)
Em posse destas estimativas, repete-se o passo E, calculando-se 8§k+]), e

depois recalcula-se o passo M e assim sucessivamente até que o critério estipu-
(k)

lado para a convergéncia seja atingido. Em posse do valor de §,”’ que satisfez os
critérios estipulados para cada uma das hipdteses, substitui-se esse valor na equa-
cdo (3.23) onde se encontra d;. Desta forma, obtém-se o valor para a razdo de
verossimilhanca para os casos em que o vetor § = (§;,...,0g) é desconhecido.
Chega-se entdo a uma estatistica que engloba em seus cdlculos a presenca
de zeros estruturais tanto nas situacoes em que se conhecem as suas localizacoes,

quanto quando estas sdo completamente alheias ao pesquisador.
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3.4.3 Inicializacao do Algoritmo EM

Para a inicializacdo dos valores 9;, para i = 1,...,R, utiliza-se a seguinte

equacao:

0 0,5 , sec;=0
o = : (3.36)
0 , sec¢;>0
Desta forma, estima-se valores para 9; tanto para i € z quanto para a situa-
¢ao oposta.
Na aplicacdo do algoritmo EM na estimacdo dos §; no presente trabalho

percebeu-se uma rdpida convergéncia com 4 iteracoes e decidiu-se entdo pela fi-

xacdo de 9 iteracOes para a estimacdo dos parametros.

3.5 Estatistica Scan ZIP Espaco-Tempo (Scan ZIPET)

Como mencionado na se¢do 2.5, a agregacao dos casos para um determi-
nado periodo de tempo pode trazer distor¢des no poder da estatistica. Pode tanto
diluir quanto acentuar um determinado nivel de agrupamento, modificando assim
sua aparéncia real. Por isso, possibilita-se a estatistica scan realizar uma varredura
nao sé na dimensao espacial, mas também na temporal.

Nesta secdo apresentaremos a versdo das expressdes mostradas na secdo

anterior ao se incluir a dimensao temporal. Iniciamos pela reescrita das hipéteses:

Hy: 6 é o mesmo para toda a drea em todos os periodos estudados, e
H,: 09 +# 0, para pelo menos um conjunto de regides z em um conjunto

especifico de periodos de tempo.

Daqui em diante serd utilizado z para representar um conjunto de regides
em um conjunto de periodos de tempo. Desta forma, z representa uma limita-

cdo horizontal e vertical se pensarmos no cilindro representado na figura 2.1. O
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conjunto de periodos contidos em z engloba necessariamente periodos de tempo
contiguos.

A analogia do caso espacial para o caso espago-temporal surge quando pen-
samos que as R regides disponiveis nos T periodos de tempo compdem um mapa
com R x T regides. Portanto, as contas nos levariam aos mesmos estimadores no
espaco-tempo que aqueles encontrados no caso espacial se assim procedéssemos.
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onde c;; representa o numero de casos na i-ésima regido no periodo ¢, n; é a

populacdo da i-ésima regido no periodo 7 e d;; é o fator de ponderacgéo na i-ésima

regido no periodo ¢ e suas caracteristicas serdo discutidas ulteriormente.
Substituindo os estimadores em suas respectivas maximo-verossimilhancas

e calculando a razdo entre elas chegamos a equac¢ao abaixo:
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Ressaltamos que a condi¢do colocada acima é consequéncia do objetivo de
se encontrar clusters onde o numero de casos observados supere o numero de
casos esperados.

A equacdo (3.42) é bastante proxima da equagao encontrada em (3.23), s6
que ao invés de somarem-se todos 0s casos presentes em um conjunto de periodos
de tempo, acrescenta-se uma janela temporal e permite-se que esta varie ao longo
do tempo agregando as regides em diferentes conjuntos de periodos de tempo
contiguos.

A equacgdo (3.42) apresenta o calculo quando as regides com zero estru-
tural sdo conhecidas. Na situacdo em que isto se mostra impossivel, aplica-se o
estimador EM para obtencdo do vetor 8. As equacOes provenientes do algoritmo

EM para o caso espaco-temporal sdo exibidas abaixo:
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Na secdo seguinte abordaremos a questao de quais fatores podem ser le-
vados em consideracdo para que uma regido seja candidata a ter o seu zero con-
siderado como um zero estrutural. Estas condi¢oes podem variar bastante. Em

funcdo disso, nas féormulas apresentadas acima optou-se por apresentar uma con-
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dicdo genérica e na préxima secdo aprofundar nas condicoes que poderiam ser ali

colocadas.

3.6 Definicao de Zero-Estrutural Espaco-Temporal

Na secdo 3.3 apresentou-se a estatistica Scan-ZIP espacial. Na estatistica
Scan-ZIP, e em aplicacOes puramente espaciais de forma geral, as informacdes
temporais sdo somadas e obtém-se um vetor de casos C que representa o nimero
de casos no periodo considerado para cada uma das R regides. Neste exemplo
o zero estrutural surge naturalmente e a regido que tiver sua soma no periodo
igual a zero terd sua probabilidade de ser um zero estrutural calculada através do
algoritmo EM.

A passagem do zero estrutural do caso puramente espacial para o caso
espaco-temporal ndo é tao direta. O primeiro fator a ser considerado é que a po-
pulacdo sera contabilizada periodo a periodo, desta forma € necessario que d seja
calculado para todas as regioes em cada um dos periodos de tempo considerados,
ou seja, calcula-se d;, parai=1,...,Ret=1,...,T.

Uma primeira opcao é ‘herdar’ a definicdo proveniente do caso puramente
espacial. Nesta circunstancia sao consideradas regides com possivel zero estrutural
aquelas que apresentaram zero casos em todos os periodos de tempo sob analise.
Esta definicdo inicial parece refletir bem o conceito de zero estrutural: regides que
apresentaram zero em todos os periodos de tempo séo fortes candidatas a terem
condicdes estruturais que as impossibilitem de apresentar casos. Desta forma, para
cada uma destas regides serd calculada a sua probabilidade de conter um zero
estrutural. Uma consequéncia desta definicdo é que regides que apresentaram
zero em alguns periodos de tempo e casos em outros periodos tém os seus zeros
classificados automaticamente como zeros amostrais.

Observando esta consequéncia da primeira definicdo, percebemos que nao
existe flexibilidade quando se supde que a apresentacdo de zero estrutural pode

variar ao longo do tempo para as regides. Os fatores responsaveis pela inibicao da
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ocorréncia de casos nem sempre estiveram presentes nas regides. Suponhamos,
por exemplo, que uma determinada regido apresentava casos até um determinado
periodo x e, paralelamente, atuava para estabelecer os mecanismos de completa
supressdo da doenca. A partir do momento x+ 1 a supressao é completa e nao mais
se encontram as condicdes favordveis para a ocorréncia de casos, apresentando
entdo valor zero nos anos maiores ou iguais a x+ 1.

Utilizando-se da primeira definicdo e escolhendo como periodo inicial da
aplicacdo um valor inferior a x, a regido do exemplo estaria fora daquelas que te-
rdo 0 estimado, quando na verdade apresenta zero estrutural em um subconjunto
do periodo de tempo considerado. Nesta situacdo entdo, estaria sendo calculado o
valor esperado de casos para esta regido, quando na verdade nao existe possibili-
dade de ocorréncia. Desta forma, a detecgdo do cluster estaria sendo prejudicada.

A situacdo inversa, em que uma regido pode deixar de apresentar zeros
estruturais, também pode ser imaginada. Os niveis de fatores alcancados para a
apresentacao de zero estrutural podem ter sido perdidos, ou entdo um novo nivel
€ necessdrio para isto. Um exemplo surge quando pensamos na ocorréncia de uma
mutacdo em determinado virus. Assim, imunizacdes podem ndo ser tdo eficazes
quanto para a versao inicial do virus. Os problemas da utilizacdo da primeira
definicdo se repetem como no outro caso em que se conquistou o patamar de nao
apresentacdo de zeros estruturais.

Podemos ver entdo que esta definicdo é rigida em relacdo ao tempo e quanto
maior a quantidade de periodos de tempo maior a possibilidade de ocorrerem as
situacOes descritas acima. Uma alternativa € a flexibilizacdo completa da defini-
cdo de zero estrutural. Esta definicdo também apresenta semelhanca com o caso
espacial. La todos os zeros tinham sua probabilidade de ser um zero estrutural
calculada, o que néo ocorre na definicao de zero estrutural espaco-temporal apre-
sentada acima.

Esta nova definicdo estabelece entdo que cada zero apresentado por uma
regido ao longo do tempo pode ser um zero estrutural. Desta forma, todos os

zeros encontrados terdo sua probabilidade calculada. Esta aplicacdo desconsidera
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o histdrico de apresentacdo de casos da regido. Desta forma, uma regido que
sempre apresenta casos e por fatores diversos em um determinado periodo nao
apresentou casos terda a contribuicdo da sua populacdo reduzida neste periodo
para o calculo da razdo de verossimilhanca. E improvavel que uma regido atinja e
perca o estado de zero estrutural em apenas um periodo de tempo, distanciando
assim esta definicdo do conceito de zero estrutural.

Em aplicacoes onde existe apresentacdo de zeros de forma intermitente
e raramente consecutiva, imagina-se que havera grande diferenca entre as duas
definicoes de zero estrutural, sendo que se espera que a primeira definicdo se
aproxime mais do resultado que seria obtido utilizando-se a estatistica scan de
Kulldorff (1997).

Percebemos que ¢é dificil estabelecer uma definicdo de zero estrutural sem
conhecer muito bem a estrutura de zero dos dados. Outras definicbes podem ser
imaginadas, como apresentacdo consecutiva de zero em 2 periodos de tempo, ou
3 periodos. Pode-se pensar também em mecanismos que busquem definir se a
regido apresenta zero estrutural segundo algumas covaridveis.

No presente trabalho nos concentraremos em verificar o desempenho da
estatistica Scan ZIPET nos dois casos extremos. O caso em que se calcula a proba-
bilidade de zero estrutural apenas para as regides com zero em todos os periodos,
chamaremos de zero estrutural rigido, e em contrapartida a outro caso serd deno-

minado zero estrutural flexivel.



4 Simulacao numérica e analise de desempe-

nho

Os mais diversos métodos tém sido propostos para atuar nas mais diversas
situacOes em que se pretende obter uma resposta sobre a existéncia de um cluster
espacial. O Scan ZIPET, desenvolvido nesta dissertacdo, é um método de detec-
cdo de grupos no espaco-tempo, que esperamos venha a ser bastante utilizado na
deteccao de cluster espaco-temporais.

Para avaliar o desempenho da estatistica scan zip espaco temporal, abrevi-
ada como Scan ZIPET, utilizaremos alguns cenarios com diferentes caracteristicas
e compararemos o seu desempenho com o da estatistica scan espago tempo de

Kulldorff et al. (1998), segundo trés critérios:

e Poder: Calculando-se a proporcao de vezes em que Hy foi rejeitada ao longo

das simulacoes;

e Sensibilidade: Através da média (ao longo das simulacdes) da proporcao da
populacdo da intersecdo entre o cluster detectado e o cluster real em relacao

a populacdo do cluster real;

e Valor preditivo positivo: Obtendo a média (ao longo das simulagdes) da
proporcao da populacdo da intersecdo entre o cluster detectado e o cluster
real em relagcdo a populacdo do cluster detectado; isso mede o quanto do

cluster detectado faz parte do cluster real.

Vale ressaltar que, os cendrios gerados, contém regides com zeros estru-

turais. A possibilidade dos dados conterem zeros estruturais nao foi prevista no
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desenvolvimento da estatistica scan espaco tempo de Kulldorff et al. (1998). O
presente trabalho se ateve em resolver tal problema como uma extensao do artigo

de Cancado et al. (2012) na deteccdo de clusters incluindo-se a dimenséo espacial.

4.1 Cenarios

A construcdo dos cendrios artificiais foi realizada com base em uma malha
de 203 hexdgonos, onde cada hexdgono representa uma regido. A populacao
foi distribuida uniformemente no espaco, tendo cada hexdgono uma populacdo
igual a 1000 individuos. Ao longo do tempo as populacoes foram mantidas fixas,
de forma que todas as regidoes téem a mesma populacdo do primeiro ao ultimo
periodo de tempo, gerando, assim, uma populacao total de 203.000 individuos
em um periodo de tempo e de 2.030.000 nos 10 periodos considerados. A soma
das populagoes das regides que possuem zero estrutural € igual a 150.000 em
todos os periodos de tempo. O numero de casos foi fixado como sendo igual a
0,025% da Populacao total (tempo e espaco) das regides que ndo possuem zero
estrutural, totalizando 470 casos que foram distribuidos para os hexdagonos ao
longo dos periodos de tempo. Das 203 regides, 15 foram selecionadas para terem
zero estrutural em todo o periodo de tempo.

O primeiro cendrio, denominado cenario A, contém um cluster com formato
circular com diametro de 5 regides, tendo uma diagonal, da direita superior para
a esquerda inferior, de zeros estruturais. A presenca desta diagonal funciona como
um divisor do cluster, separando cada lado através de uma linha de regides com
numero de casos igual a zero. Esta estrutura pode ser visualizada na figura 4.1.

O cendrio B possui as mesmas caracteristicas de tamanho e formato do
cendrio A, diferindo, no entanto, em relagédo a distribui¢do dos zeros estruturais.
A primeira caracteristica é que no cendrio B possui um zero estrutural a menos,
totalizando assim 4 regiOes com esta caracteristica. O segundo fator é que os

zeros estruturais ndo estao distribuidos com algum padrao bem definido, estando



66

Cluster e  Structural zero‘

Figura 4.1: Localiza¢édo do cluster no cendrio A.

3 destes préximos do nucleo e um deles na extremidade, como exibido na figura

4.2.

‘ [ Cluster e  Structural

zero ‘

Figura 4.2: Localizacdo do cluster no cendrio B.

O cendrio C continua tendo o formato circular, porém, agora, com um ta-
manho reduzido de 3 regides de diametro. Acerca dos zeros estruturais e suas
posicoes, este cendrio possui apenas um e estd localizado na regido central do
cluster. A imagem que representa este cendrio é exibida na figura 4.3.

O cendrio D néo possui formato circular, sendo sua forma aproximadamente
a de um L deitado. Possui 3 zeros estruturais e estes ndo apresentam uma distri-
buicéo espacial com um formato bem definido, estando 2 deles na parte inferior e

proximos um do outro e o terceiro na parte superior, como exibido na figura 4.1.
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‘-Cluster e  Structural zero‘

Figura 4.3: Localizacdo do cluster no cendrio C.

‘ [ Cluster e  Structural zero‘

Figura 4.4: Localizacdo do cluster no cendrio D.

Estes 4 cendrios buscam combinar fatores como tamanho, formato e dis-
tribuicdo espacial dos zeros estruturais de tal forma a verificar a capacidade dos
algoritmos sob determinadas combinacées. Pode-se observar que a localiza¢do dos
zeros estruturais nao foi alterada ao longo dos cendrios, sendo suas posicoes pre-
servadas de tal forma que a distribuicdo sob a hipétese nula seja comum a todos
0S cenarios.

Os cendrios que foram descritos trouxeram somente a estrutura espacial. A
estrutura espaco-temporal do cluster ocorre quando se utiliza o caso puramente
espacial de cada cenario nos periodos de tempo 3, 4 e 5. Para os demais periodos

nao existe nenhuma regiao definida com probabilidade maior de concentrar casos.
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O cluster espaco-temporal surge quando o risco relativo supera 1 ao se com-
parar a probabilidade dentro do cluster espaco-temporal e fora do cluster espaco-
temporal. A construcédo do risco relativo sera apresentada na préxima secao.

Foram utilizados 10 periodos de tempo, no presente estudo ndo se procurou
identificar as consequéncias na deteccdo em funcdo do tamanho do intervalo de

tempo em que o cluster estd presente.

4.2 Simulacao

Seguindo o mesmo método encontrado em Kulldorff et al. (2003) para si-
mular o numero de casos em cada regido, para cada um dos cendrios estabeleceu-
se um risco relativo de tal forma a termos um o de 0,05 e um poder de 0,99 ao
utilizar-se um teste binomial padrdo. Sob Hj e condicionando-se ao ntimero total
de casos C, o ntimero de casos tem distribui¢do Binomial com média mo = Cn/N e
variancia vy = Cn(N —n) /N?. Utilizando a aproximacio pela normal padrio para a
distribuicdo binomial, o valor critico do nimero de casos k necessdrio para rejeitar
a hipétese nula em um teste unilateral é dado por um k tal que (k —my)/\/vo =
1,645. Sob a hipédtese alternativa, com um risco relativo r, o nimero de casos
nas regioes pertencentes ao cluster tem distribuicdo Binomial com média my =
Cnr/(N —n+ nr) e variancia v4 = Cnr(N —n)/(N —n+nr)?. Aproximando-se pela
normal novamente, seleciona-se o risco relativo tal que (k—ma)//va = 2,326.

O método acima nos fornece entdo o valor r do risco relativo sob o qual a
populacdo do cluster estard exposta. A tabela 4.1 fornece a populacio presente
no cluster e o risco relativo. Como na simulacao as regides com zeros estruturais
ndo podem receber casos, contabiliza-las no momento de calcular o risco relativo
levaria a uma diluicao do risco, uma vez que individuos nestas regioes ndao podem
se tornar casos. Desta forma, dos 203.000 individuos por ano, apenas 188.000
serdo levados em consideracdo nos calculos. Utilizaremos z para representar o
conjunto de regides que formam o cluster e E para representar o conjunto de

regides que possuem zero estrutural.



69

A equacao

n= ZZ(i,t) €z & (iy) ¢ E™Mit) (4.1)

nos fornece o total de pessoas que estao em todas as regioes e em todos os periodos
de tempo que pertencem ao cluster e que ndo pertencem ao conjunto de regioes
que possuem zero estrutural. Esse valor representa o niumero de pessoas inseridas
dentro do cilindro definido pelo cluster z, desconsiderando as pessoas presentes
nas regioes que possuem zero estrutural.

A populacdo total serd dada por

N= ZZ(i,z) ¢ EMG1) (4.2)

que fornece entdo a populacdo em todas as regioes e em todos os periodos que
ndo pertencem ao conjunto de zeros estruturais. Com n, N e C que ¢é igual a 470
¢ possivel calcular » com o método descrito no primeiro paragrafo da presente

secao.

Tabela 4.1: Populacdo e risco relativos dos clusters

Cendrio A | Cendrio B | Cendrio C | Cendrio D
Risco relativo 2,733781 | 2,661405 | 4,007512 | 2,733781

Populacao no cluster | 42000 45000 18000 42000

A tabela 4.1 confirma o esperado, quanto menor a populacdo maior o riso

relativo e quanto maior a populacdo menor serd o risco relativo.

4.3 Resultados

Os resultados exibidos a seguir buscam sintetizar o desempenho dos algo-
ritmos Scan-ET e Scan ZIPET na presenca de zeros estruturais. O scan zip espago-

tempo funciona tanto na circunstancia em que é conhecida a posicdo dos zeros
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estruturais, quanto quando, dentre o grande numero de regides com zeros estru-

turais, nao se sabe a que grupo cada um deles pertence.

Tabela 4.2: Comparagéo entre os dois métodos em termos de Poder

Método Cenario A | Cenario B | Cenario C | Cendrio D
Scan ZIPET 0,594 0,609 0,58 0,477
Scan Poisson-ET 0,399 0,456 0,55 0,40

Uma rdpida andlise dos resultados indica uma deterioracdo no desempenho
do algoritmo Scan Poisson-ET na presenca de zeros estruturais, enquanto o algo-
ritmo proposto apresenta um desempenho sistematicamente e significativamente
melhor.

A tabela 4.2 exibe valores proximos para o Scan ZIPET nos cendrios A,B e C.
Os clusters destes trés cenarios foram construidos com formato circular, diferindo
entre si em relacdo ao numero de zeros estruturais, distribuicdo espacial destes e
tamanho do cluster. Este resultado parece revelar que o poder da estatistica Scan
ZIPET ¢é pouco influenciado por estes fatores. Este resultado ja era esperado, pois
de acordo com a construcido da equacdo 3.23, as regioes com numero de casos
iguais a zero tém sua contribuicdo no denominador reduzida, evitando, assim,
uma penalizacdo no cdlculo da razédo de verossimilhanca por incluir uma regiao
com Zero casos.

Ainda observando a tabela 4.2, s6 que agora avaliando o desempenho da
estatistica Scan Poisson-ET, encontramos uma melhora no poder a medida que
o numero de zeros estruturais decresce. Isto reforca o argumento do impacto
negativo que o zero estrutural tem sobre o calculo da razdo de verossimilhanca,
inflando o denominador, quando a drea investigada engloba uma ou mais regices
com zero estrutural.

A insercdo de um cluster com formato néo circular gera um decrescimento
no poder para ambas as estatisticas, mantendo-se o poder da estatistica Scan ZI-
PET superior ao da estatistica Scan Poisson-ET.

A tabela 4.3 vem nos revelar a média da proporcao da interseccido popula-

cional entre o cluster detectado e o cluster real em relacdo ao cluster real. Obser-



Tabela 4.3: Comparacéo entre os dois métodos em termos de Sensibilidade

Método Cenario A | Cenario B | Cenario C | Cenario D
Scan ZIPET 0,63 0,644 0,686 0,502
Scan Poisson-ET 0,40 0,475 0,637 0,36

Tabela 4.4: Comparacao entre os dois métodos em termos de PPV

Método Cenario A | Cenario B | Cenario C | Cenario D
Scan ZIPET 0,60 0,604 0,577 0,437
Scan Poisson-ET 0,46 0,521 0,537 0,42
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vamos que o Scan ZIPET apresenta ndo s6 uma melhor capacidade de rejeitar a
hipdtese nula, como também o cluster detectado por este método € mais similar
ao cluster real do que o outro método. Novamente, percebemos uma melhoria no
Scan Poisson-ET quando comparamos a sua sensibilidade entre os cenarios A e B.

A sensibilidade da estatistica Scan ZIPET manteve sua média superior a
0,60 nos cenarios de clusters circulares, chegando a atingir 0,686 no cendrio C. E
interessante destacar o baixo valor para a sensibilidade da estatistica Scan Poisson-
ET para o cendrio D, revelando, assim, que a ocorréncia conjunta de um cluster de
formato ndo circular com a presenca de zeros estruturais traz um grande prejuizo
para a detecgdo das regides pertencentes ao cluster.

Ao compararmos sensibilidade e ppv dos dois métodos, chegamos a conclu-
sdo de que os clusters detectados pelo Scan ZIPET sao maiores do que os detecta-
dos pelo Scan Poisson-ET, uma vez que a sensibilidade supera o vpp na primeira
estatistica e o inverso na segunda, com excecdo no cendrio C para a estatistica
Scan Poisson-ET.

O vpp do Scan ZIPET é superior ao do Scan-ET em cenarios com a presenca

de zeros estruturais.



5 Aplicacao em Dados Reais

Para melhor visualizacdo dos potenciais da estatistica Scan ZIPET e sua
comparacdo com a estatistica Scan-ET, selecionamos uma base de dados para ve-
rificarmos o desempenho de ambas as estatisticas.

Para realizacdo desta comparagdo buscou-se doencas que possuem baixa
incidéncia. Dentre as diversas doencas que possuem esta caracteristica, optou-se
pela Tuberculose. Os dados foram obtidos através do site de satide publica para o
estado norte americano da Gedrgia (http://oasis.state.ga.us/), selecionando casos

de morte por tuberculose para os anos de 1998 até 2002.

5.1 Aplicacao para Mortes por Tuberculose

O estado da Geodrgia é localizado na regido sudeste dos Estados Unidos,
possui 159 condados e todos estes serdo utilizados na presente andlise. Sua po-
pulacdo passou de 6.478.216 habitantes em 1990 para 8.186.453 habitantes em
2000.

A tuberculose é uma doenca infecto contagiosa transmitida pelo Mycobac-
terium tuberculosis, também conhecido como bacilo de Koch. Apesar de afetar
principalmente os pulmoes, pode ocorrer em outros érgaos do corpo, como 0ssos,
rins e meninges.

A transmissdo da doenca ocorre de pessoa para pessoa através de goticulas
de saliva eliminadas ao se falar, espirrar ou tossir. Desta forma, ambientes com
pouca ventilacido e com grande concentracdo de pessoas favorecem a transmissao

da bactéria.
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Um dos principais sintomas ¢ a de tosse seca por mais de duas semanas,
que pode evoluir para uma tosse com secrecdo e, em casos mais avan¢ados, uma
tosse com pus e sangue. Outros sintomas sdo: febre, sudorese, cansago excessivo,
falta de apetite e emagrecimento acentuado.

O tratamento ocorre ao longo de seis meses através da utilizacao de trés
drogas, pirazinamida, isoniazida e rifamicina. Nao pode haver abandono do tra-

tamento, que deve ser seguido a risca.

5.1.1 Descricao dos Dados

Os casos de morte por tuberculose para o estado da Georgia estdo disponi-
veis para os anos de 1994 até 2008. Em consequéncia da grande quantidade de
iteracOes necessdrias ao se utilizar todo o periodo de tempo, optou-se por seleci-
onar um subconjunto deste. Dentre os subconjuntos de tamanho 5, escolheu-se o
periodo de 1998 até 2002. Buscando-se uma taxa de mortalidade intermedidria,
acima de 2 e abaixo de 5 casos por milhdo, chegou-se ao intervalo de tempo men-
cionado. A taxa de mortalidade média dentro deste periodo é de 3,82 casos por

milhdo. As taxas de mortalidade ano a ano podem ser visualizadas na tabela 5.1.

Tabela 5.1: Taxa de mortalidade por 1.000.000 de habitantes de 1994 até 2008.
1994 | 1995 | 1996 | 1997 | 1998
6,287 | 5,868 | 5,466 | 5,335 | 4,578

1999 | 2000 | 2001 | 2002 | 2003
4,350 | 3,909 | 3,450 | 2,920 | 1,727

2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008
3,511 | 1,653 | 2,136 | 1,676 | 1,445

Para uma comparacdo inicial entre as mortalidades dos condados no pe-
riodo selecionado utilizou-se a média das taxas de mortalidade, cuja férmula é

dada por:
Cit

1998<7<2002 "t

5 (5.1)
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Aplicando a férmula 5.1 para todos os condados e selecionando-se os 5
maiores valores, encontramos os condados de Terrell, Calhoun, Marion, Crisp, At-
kinson. Todos estes condados possuem uma populagdo mais baixa, o que justifica
os altos valores para as médias das taxas de mortalidade. Estas informacdes po-

dem ser observadas na tabela 5.2.

Tabela 5.2: Informaco6es sobre os condados que apresentaram as maiores médias
de taxas de mortalidade

Condado Numero Total | Valor Esperado | Populacdo | Média da Taxa
de Casos de Casos Média de Mortalidade
Terrell 2 0,209 10929 36,516
Calhoun 1 0,120 6254 31,274
Marion 1 0,136 7100 28,944
Crisp 3 0,420 21963 27,414
Atkinson 1 0,145 7583 26,285

Uma selecao diferente consiste em observar os condados que possuem maior
numero de casos de morte por tuberculose. Selecdo que pode ser observada na

tabela 5.3.

Tabela 5.3: Informacdes sobre os cinco condados com maior niimero de mortes
por tuberculose.

Condado Numero Total | Valor Esperado | Populacdo | Média da Taxa
de Casos de Casos Média de Mortalidade
Fulton 37 15.542 812966 9.118
Richmond 9 3.806 199099 9.042
DeKalb 9 12.687 663617 2.719
Chatham 7 4.438 232146 6.027
Muscogee 6 3.556 185999 6.456

Se por um lado a tabela 5.2 apresenta baixos valores populacionais, a ta-
bela 5.3 apresenta regides com valor populacional elevado. Percebemos que com
excecdo do condado de DeKalb, todos os outros condados, de ambas as tabelas,
exibiram numero de casos superior ao valor esperado.

A figura 5.1 possibilita a visdo do numero de casos por condado, apre-
sentando o nome dos condados que ja foram mencionados até o momento. O

tamanho do circulo presente em cada condado reflete o nimero de casos. Quanto
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maior o circulo maior a quantidade de casos no condado. Condados que nao
apresentam circulos possuem numero de casos igual a zero no periodo de 1998
a 2002. Percebemos que mesmo somando o numero de casos nos 5 anos, ainda

existem varios condados com zero casos e muitos com poucos Casos.

Figura 5.1: Distribuicdo do numero de casos por condado.

Ry

Total de casos
10
20
30

Percebe-se que os condados que apresentaram maiores médias da taxa de
mortalidade se encontram préximos, localizando-se no canto inferior esquerdo do
mapa. Os condados de Fulton e Dekalb possuem fronteira em comum e juntos
possuem 36 casos, quando pouco mais de 28 casos eram esperados. Os condados
de Richmond e Chatham localizam-se no limite territorial leste do estado. Em uma
andlise mais minuciosa seria interessante incluir os condados vizinhos pertencen-
tes ao estado da Carolina do Sul. O mesmo vale para a inclusdo de condados
vizinhos dos outros estados que compartilham fronteira com o estado da Georgia.

Apresentaremos na proxima se¢do os resultados utilizando o Scan ZIPET
e o Scan-ET. Para a estatistica Scan ZIPET foram utilizadas as duas defini¢coes de
zero estrutural comentadas na secdo 3.6. Para facilitar a notacdo, definiremos o

Scan ZIPET como Scan ZIPET-ZER quando for utilizada a suposicao de zero estru-
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tural rigido e Scan ZIPET-ZEF quando for utilizada a definicdo de zero estrutural

flexivel.

5.2 Resultados

Nesta secdo serdo apresentados os resultados para cada um dos métodos de
forma paralela, de tal forma a facilitar a comparacao.

O zero estrutural pode ser visto, nesta aplicacdo, como consequéncia de
politicas de saude publica aplicadas por alguns condados combinado a outros fa-
tores presentes no condado que levem a um nimero de casos baixissimo, ou quase
impossivel.

As figuras 5.2, 5.3 e 5.4 exibem o cluster encontrado segundo cada um dos
métodos. O tom avermelhado foi utilizado para simbolizar a regido do cluster.
Para diferenciar entre a apresentacao de valores e os zeros, foram utilizados dois

simbolos diferentes.

Figura 5.2: Regioes Detectadas através da estatistica Scan-ET.

- Y
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Observando a figura 5.2 e a figura 5.3 percebemos que os dois métodos,
Scan-ET e Scan ZIPET-ZER, apresentaram clusters contendo quase que o mesmo

conjunto de regides, com a diferenca que o cluster proveniente da estatistica Scan
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ZIPET-ZER ndo apresenta um conjunto de regides presente no limite direito do

cluster da estatistica Scan-ET.

Figura 5.3: Regioes Detectadas através da estatistica Scan ZIPET com zero estru-
tural rigido.
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A figura 5.4 diferencia-se mais das duas outras, incluindo a parte central e
sul do estado da Gedrgia. As primeiras duas representacdes apresentam conjuntos
de regides que se concentram na faixa oeste do estado, incluindo parte do sul e
parte do centro.

Dos 159 condados presentes no estado da Gedrgia, 49 apresentaram 0 casos
no periodo de 1994 até 2008, fortalecendo, assim, o ponto de que determinados
fatores presentes em alguns condados sejam capazes de impossibilitar a ocorrén-
cia de casos, em particular, mortes por tuberculose. A distribuicdo espacial dos
condados que apresentaram zero casos ao longo de 15 anos pode ser encontrada
na figura 5.5.

A populacao total dos 159 condados nos 5 anos analisados é de 41.061.941.
O crescimento populacional no estado de 1998 até 2002 foi de 8,86%. Forsyth foi
o condado que apresentou o maior crescimento no periodo, 37,903%, enquanto
que o condado de Stewart apresentou um encolhimento populacional de 5,067%
na sua populacdo. A populacdo para o estado da Geodrgia de 1998 até 2002 é

apresentada na tabela 5.4
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Figura 5.4: Regioes Detectadas através da estatistica Scan ZIPET com zero estru-
tural flexivel.
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Tabela 5.4: Populacgédo para o estado da Georgia de 1998 até 2002.
1998 1999 2000 2001 2002
7.863.536 | 8.045.965 | 8.186.453 | 8.405.677 | 8.560.310

A variabilidade no crescimento populacional entre os condados reforca a
importancia de se levar em considera¢do a populacao para cada um dos anos cujos
casos estdo sendo analisados. A andlise espaco-temporal utilizando casos de 1998
a 2002, mas fixando a populacdo para o ano de 2000 poderia trazer conclusdes
distorcidas no sentido de ndo diferenciar entre um aumento efetivo do risco e um
aumento do nimero de casos como consequéncia de um aumento populacional.

Os clusters apresentados por cada um dos métodos englobaram 3 anos,
limite maximo de altura permitido para os algoritmos. O Scan-ET e o Scan ZIPET-
ZER detectaram o cluster de 1998 a 2000, enquanto o Scan ZIPET-ZEF detectou
para os anos de 1999 a 2001.

A populacdo em cada um dos clusters em todo o periodo, assim como o
numero de condados que compuseram a base do cilindro, podem ser verificadas
na tabela 5.5.

Percebe-se que, em ambas as estatisticas Scan ZIPET, a quantidade de con-

dados presentes no cluster foi menor do que a quantidade presente no cluster de-
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Figura 5.5: Distribuicdo espacial da ocorréncia de zero casos de 1994 a 2008.
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Tabela 5.5: Numero de condados presentes no cluster, periodo de tempo no qual o
cluster foi detectado e Populacao presente dentro do cluster para cada
um dos trés métodos trabalhados.

Scan ZIPET | Scan ZIPET
ZER ZEF
Numero de condados 71 62 61
Periodo de tempo | 1998 - 2000 | 1998 - 2000 | 1999 - 2001
Populacao Dentro 9.664.430 8.792.582 3.694.797

Variaveis Scan-ET

tectado através do Scan-ET. Em consequéncia, observa-se nos dois primeiros uma
populacdo inferior a deste ultimo. A populacdo dentro do cluster detectado pelo
Scan-ZIPET ZEF é bem inferior as outras duas. A razdo é que as regides presentes
nele diferiram em parte das encontradas através dos outros dois métodos.

No periodo estudado foram observados 157 casos de morte por tubercu-
lose. A tabela 5.6 nos mostra a comparacao para cada um dos métodos de como
estes 157 casos deveriam ser distribuidos sob Hj, dentro e fora do cluster detec-
tado, e como, de fato, ocorreu. Percebe-se valores proximos em relacdo ao nimero
de casos observados dentro do cluster para as estatisticas Scan-ET e Scan ZIPET
ZER. Comparando-se os valores observados com os esperados para dentro do clus-
ter, destaca-se a estatistica Scan ZIPET ZEF que apresentou um valor observado

76,97% acima do que seria esperado para as regides presentes dentro do clus-
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ter detectado, seguido da estatistica Scan ZIPET ZER com 69,55% e por ultimo a

estatistica Scan-ET com 65,08%.

Tabela 5.6: Numero de casos observados e esperados para dentro e fora do cluster
para os trés métodos analisados.

ey Scan ZIPET | Scan ZIPET
Variaveis Scan-ET 7ER 7EF
Numero de Casos Observados
Dentro do Cluster 61 >7 25
Numero de Casos Esperados
Dentro do Cluster 36,95 33,62 14,13
Numero de Casos Observados
Fora do Cluster 96 100 132
Numero de Casos Esperados 120,05 123,38 142,87
Fora do Cluster

A tabela 5.7 apresenta o log da razdo de verossimilhanca mais alto e em
seguida a significancia. Percebemos, ao se fixar uma significancia de 0,05, que o
Unico cluster significante seria o proveniente da estatistica Scan ZIPET ZER.

O Scan ZIPET ZER apresentou um conjunto de regides semelhante ao apre-
sentado pelo Scan-ET, porém, o conjunto do primeiro se mostrou significante.
Como j4 foi dito anteriormente, a insercdo de uma regido com um zero estrutural
acarreta a elevacdo do numero de casos esperados. Como a estatistica Scan-ET

nao lida com esta particularidade o cluster tem sua verossimilhanca reduzida.

Tabela 5.7: Log da razdo de verossimilhanca e significancia para cada um dos trés
métodos analisados.

ey Scan ZIPET | Scan ZIPET
Variaveis Scan-ET ZER JEF
Log da Razdo de | ¢ ¢ 10,429 17,632
Verossimilhanca
Significancia 0,055 0,041 0,111

Em relagdo a diferenca observada entre os dois métodos Scan ZIPET, vale
uma observacdo: a insercdo do conceito de zero estrutural ndo traz como con-
sequéncia intrinseca o aparecimento de clusters antes ocultos. Pode ocorrer de
um cluster que havia sido considerado significante através da estatistica Scan-ET

ndo ser significativo apds a aplicacdo da estatistica Scan ZIPET. Como exemplo,
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podemos afirmar que, fora de um cluster detectado, havia a presenca de regides
com zero estrutural. O que estava ocorrendo, entdo, é que se atribuia para fora
do cluster mais casos esperados do que de fato poderia ocorrer, uma vez que as
regides com zero estrutural ndo podem apresentar casos.

Com a insercdo do zero estrutural nos célculos, as populacdes que estavam
gerando casos esperados, quando na verdade ndo tem probabilidade alguma de
ocorréncia, terdo a contribuicdo da sua populacgédo reduzida de acordo com a pro-
babilidade de o zero apresentado ser um zero estrutural. Isto implica em uma
reducdo no numero de casos esperados para fora do cluster e consequentemente
em um aumento do numero esperado para dentro do cluster, reduzindo assim a
verossimilhanca.

A reducado da contribuicdo da populacdo de uma regido cujo zero foi candi-
dato a zero estrutural ocorrerd tanto se a regido estiver presente dentro do cluster
analisado quanto fora. No entanto a presenca ou nao da regido dentro do clus-
ter leva a diferentes estimacgdes, como pode ser observado na equacao (3.49). A
diferenca estd na intensidade da reducdo da populacdo. Ao ser delimitado um
conjunto de regioes que apresentam uma probabilidade mais elevada de apresen-
tar ocorréncias e dentro desta drea observa-se uma regidao com zero casos, que €
candidata a zero estrutural, esta regido terda sua populacdo reduzida com maior
intensidade do que se esta regido estivesse fora das regioes delimitadas.

O fato de uma regido estd inserida dentro de uma zona com probabilidade
superior de ocorréncia implica em uma probabilidade menor de apresentar zero
casos, quando ainda assim uma regido sob estas circunstancias apresenta zero ca-
sos, aumenta-se a probabilidade de que esta apresente na verdade um zero estru-
tural (vide equacdo 3.49). O contrario também é valido, um conjunto de regides
que apresente probabilidade menor de ocorréncia possui uma probabilidade maior
de observar uma regido com zero casos, desta forma, a ocorréncia de zeros amos-
trais é mais natural e consequentemente probabilidade de uma regido conter um

zero estrutural é menor. Estas duas situacoes explicam a razdo pela qual duas re-
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gides com valor populacional idéntico teriam suas populacdes reduzidas de forma
diferente se uma se encontrasse dentro e a outra fora do cluster.

Com estas consideracoes percebemos que a insercdo do zero estrutural traz
uma nova luz para a questdo. A contabilizacdo do nimero de casos esperados
para a razao de verossimilhanca deverd levar em conta apenas regioes que de fato
tém condicOes de apresentar casos, ou seja, que ndo apresentem zeros estruturais.
Porém, como a definicdo de zero estrutural ndo é absoluta, como discutido na
secdo 3.6, encontramos algumas discordancias, de acordo com as defini¢oes de
zero estrutural utilizadas. Isto pode ser visto ao se comparar os resultados das

estatisticas Scan ZIPET ZER e Scan ZIPET ZEF.



6 Consideracoes Finais

A deteccdo de novas doencas, de novos fatores de risco ou de novos locais
para fatores antigos consiste em informacéao valiosa para o processo de construcdo
de politicas publicas na area de satde. Desta forma, é importante definir se o
padrao espacial observado constitui um cluster ou se pode ser atribuido de forma
razodavel ao acaso.

A insercdo do zero estrutural levantou questdes importantes para a apli-
cacdo. Estende-se a questdo da modelagem estatistica para o questionamento se
os zeros apresentados sdo zeros amostrais ou zeros estruturais. A distincado en-
tre as duas possibilidades, no caso espago-temporal e na aplicacdo para casos de
morte por tuberculose, revela a diferenca que pode ocorrer de acordo com o que
se assume sobre o comportamento dos zeros estruturais.

As reflexOes apresentadas nos capitulos precedentes buscaram exemplifi-
car o que ocorre quando todos os zeros sdo considerados zeros amostrais. Esta
abordagem distorce a deteccdo de cluster quando se reconhece a possibilidade
da presenca de zeros estruturais. Clusters podem ser revelados ou encobertos de
forma indevida.

As simulacgoes foram construidas segundo a suposicao de zero estrutural ri-
gida. Por esta razdo so foi aplicada a estatistica Scan ZIPET ZER, que apresentou
resultados superiores a estatistica Scan-ET, para as simulacdes numéricas realiza-
das.

Em relacdo aos dados reais a estatistica Scan ZIPET apresentou um con-
junto de regides significantes, para o caso de uma definicdo de zero estrutural

mais rigida, e um conjuntos de regides ndo significantes, para a definicdo de zero
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estrutural mais flexivel. Essa diferenca nos resultados revela a necessidade de um
método que possa indicar com melhor precisdo quais regioes serdo as candidatas
para a estimacao através do EM.

Comparando-se um mesmo conjunto de regides entre as diferentes estatisti-
cas nota-se que pode haver uma grande variabilidade na razdo de verossimilhanca
de acordo com a aplicacdo que estd sendo analisada, podendo ocorrer que a re-
gido mais provavel de ser um cluster segundo um algoritmo tenha sua razdo de
verossimilhanca completamente rebaixada segundo outro método.

Percebemos entdao que a insercdo do zero estrutural e consequente reducédo
da populacdo traz impacto para o cédlculo dos valores esperados. Se a reducédo
ocorrer mais forte fora do cluster do que dentro, gera-se um reducdo no destaque
do cluster. No caso contrdrio o cluster tem sua razdo de verossimilhanca aumen-

tada e pode passar de ndo significante para significante.

6.1 Trabalhos Futuros

A estatistica Scan ZIPET se ateve a uma base circular, mas sua extensao
para outros formatos de base pode trazer contribuicoes interessantes ao incorporar
zeros estruturais com um formato mais flexivel de base. Uma possibilidade seria
testar a utilizacdo de uma base eliptica.

Seria interessante a criacdo de um método para a definicdo de quais regides,
e em que periodos de tempo, seriam candidatas a zero estrutural. Este método
buscaria o ponto dtimo entre a flexibilizacdo completa e a rigidez total.

Uma aplicacdo que traria comparacoes importantes, entre os métods Scan-
ET e o Scan ZIPET, seria no contexto em que ¢ possivel estabelecer quais regioes e
em quais periodos o zero apresentado é na verdade um zero estrutural.

Simular cendrios sob diferentes suposicoes de zero estrutural e comparar
o desempenho de cada uma das estatisticas Scan ZIPET ZER, Scan ZIPET ZEF e

outras que utilizem defini¢oes intermedidrias também é uma possibilidade.
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Pode-se verificar o desempenho da estatistica Scan ZIPET segundo defini-
¢oes alternativas do valor esperado, quando por exemplo, sdo fixados os totais de
casos para os periodos de tempo e distribuidos proporcionalmente as populacoes
no periodo, ao invés de somar todos os casos para todos os periodos e distribuir

proporcionalmente as popula¢des em todos os periodos.
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