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Resumo

Propoe-se uma metodologia para gerar estimativas de taxa de doenca nas
regioes de um mapa. A construgao do estimador baseia-se na minimizagao si-
multanea de funcoes definidas como viés e variancia local. O novo procedimento
de estimagao adota duas abordagens que consideram a informagao espacial. As
estimativas do novo procedimento sao alcangadas por meio do algoritmo Multi-
objective Particle Swarm Optimization (MOPSO). Foram realizadas comparagoes
entre os resultados da nova metodologia e os provenientes do estimador bayesiano
empirico local de Marshall. Conforme os critérios adotados neste trabalho, con-
clusoes satisfatorias foram obtidas com o novo método e superaram os resultados
do estimador bayesiano empirico local de Marshall. Uma aplicacao com dados de
cancer de mama na Nova Inglaterra, Nordeste dos Estados Unidos, é apresentada.

Palavras-chave: Mapeamento de doencas, Otimizacao Nao-linear, Otimiza¢ao

Multiobjetivo, MOPSO, FEstatistica Espacial.
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Abstract

In this work it is proposed a methodology to produce estimates of disease
rate in regions of a map. The construction of the estimator is based on the si-
multaneous minimization of functions defined as bias and local variance. The new
estimation procedure adopts two approaches, both of which consider the spatial
information. Estimates of the new procedure are achieved through the Multiob-
jective Particle Swarm Optimization (MOPSO) algorithm. The proposed methods
were compared to Marshall’s local empirical Bayes estimator. According to the cri-
teria adopted in this work, satisfactory conclusions were obtained and the results
indicates that the new method is comparable to, or better than, Marshall’s local
empirical Bayes estimator. An application to breast cancer data in New England,
Northeast of the United States, is presented.

Key words: Mapping Disease, Nonlinear Optimization, Multi-objective Opti-
mazation, MOPSO, Spatial Statistics.
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Capitulo 1

Introducao

Epidemiologia é o ramo da ciéncia que estuda, na populagao, a ocorréncia,
a distribuicao e os fatores determinantes dos eventos relacionados com a satde.
Esta definicao é apenas uma das dezenas encontradas na literatura especializada.
Em sentido amplo, a epidemiologia ¢ entendida como estudo do comportamento
coletivo da saide e da doenga. Sua finalidade geral é concorrer para reduzir os
problemas de satide na populagao (Pereira, 1995). Sendo assim, o conhecimento
da distribuicao das doencas, dos fatores que a determinam e das possibilidades
de éxito de intervengoes converge para a busca do bem-estar da populacao e,
consequentemente, para o alcance desse objetivo.

A descoberta de causas de uma doenca assim como a interven¢ao em uma con-
juntura existente julgada insatisfatéria constituem, por sua vez, etapas seguintes de
um primeiro passo: o conhecimento adequado da situacao. A percepcao do cenario
de saide de uma populagao é caracterizada pela determinacao de frequéncias, pelo
estudo da distribuicao dos eventos e pelo consequente diagnostico dos principais
problemas de satde ocorridos. O diagnostico inclui a identificacao dos segmentos
da populagao afetados, em maior ou menor proporcao, pelos problemas. Em meio

a este cenario, os indicadores sao medidas-sintese que contém informacao relevante



sobre determinados atributos e dimensoes do estado de saide, bem como sobre o
desempenho do sistema de satide. Por meio de comparacoes absolutas ou relativas,
ha uma quantificacao da relagao entre satide e doenca na populagao. Os indicado-
res de mortalidade, de morbidade, indicadores nutricionais, demograficos, sociais,
ambientais e de servigos de saiide compoem, por sua vez, exemplos dos principais
indicadores de satide.

O sistema de estatisticas vitais compreende o estudo de nascimentos, casamen-
tos e 6bitos. Na drea da satide, seu campo de atuacao restringe-se aos nascimentos
e, principalmente, aos 6bitos. No Brasil, algumas cidades e alguns estados dispoem
de dados de natalidade e de mortalidade abrangentes e de relativa qualidade ha
bastante tempo. Contudo, devido a sua enorme extensao territorial, ha dificul-
dades na obtencao de informacoes confidveis para todo o pais. As imperfeicoes
existentes nao invalidam, todavia, a utilizacao das estatisticas, as quais podem ser
obtidas por meio de estimativas indiretas. Estas sao baseadas em recenseamentos
e em inquéritos. Ja as informacoes oriundas de registros constituem as estimati-
vas diretas. Seja por meio de estimativas diretas ou indiretas, as declaracoes de
6bito alimentam dois sistemas paralelos de divulgacao de estatisticas vitais: o do
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e o do Ministério da Satude.

Historicamente, o primeiro indicador utilizado em avaliacoes de satide coletiva,
e ainda hoje o mais empregado, é o de mortalidade (Pereira, 1995). A defini¢ao
objetiva de morte assim como a obrigatoriedade de seu registro apresentam fa-
cilidades operacionais para manutencao da informacao. O registro obrigatério
resulta na formacao de bases de dados, mantidas pelo governo, e proporciona a
preparacao de estatisticas sob diversas formas. A interpretacao destas estimativas,
embora possa ser superficial, fornece um diagnéstico da situagao.

Os indicadores que expressam a mortalidade da populacao sao numerosos. Em

geral, eles referem-se ao que acontece em uma populagao no periodo de um ano.



Um dos mais simples indicadores é o coeficiente geral de mortalidade ou taxa
bruta de mortalidade. Sao obtidos de forma muito simples: ntumero total de
6bitos ocorridos em uma populacao e em um determinado periodo dividido pela
quantidade de habitantes no mesmo periodo. A partir da idéia da taxa bruta de
mortalidade, utiliza-se o conceito taxa bruta de doenca no desenvolvimento deste
trabalho. Além disso, pelo fato de as duas medidas serem uma média geral, as
caracteristicas da taxa bruta de mortalidade sao aplicaveis a taxa bruta de doenca.
Ja o numerador desta estatistica adapta-se ao contexto da doenca em questao.

Sob a suposicao de um modelo probabilistico, o nimero de ocorréncias do
fenomeno em estudo em uma regiao pode ser considerado como a realizacao de
uma variavel aleatoria. Por conseguinte, a taxa bruta de um evento é o estimador
mais simples para o risco de ocorréncia deste evento. O calculo desta estimativa
em regioes contiguas e a observagao da variabilidade do fenomeno constituem o
mapeamento de taxas de doencas na area de estatistica espacial.

Um grande problema associado ao uso de taxas é a instabilidade que elas de-
monstram ao expressar o risco de um determinado evento quando ele é raro e a
populacao da regiao de ocorréncia é pequena. As variagoes bruscas que, porven-
tura, sao refletidas pelas taxas podem nao estar relacionadas com o fendmeno, mas
referem-se a variabilidade das observacoes. Flutuacoes aleatorias casuais, como a
ocorréncia de um ou dois casos do evento a mais ou a menos numa localidade,
promovem variacoes substanciais nas taxas brutas se a sua populagao for pequena.
Por outro lado, este efeito nao é verificado em localidades de populacao grande.

Em um mapa, a mensuragao da variabilidade de uma doenca por meio da
taxa bruta concentra-se na informacao de cada regiao separadamente. Entretanto,
muitas regioes sao limitrofes entre si ou proximas. Logo, um evento em uma regiao
afeta seus vizinhos a proporcao de suas distancias. Neste sentido, a insercao desta

informagao na producao de estimativas deve indicar contextos mais informativos



as diversas regioes de um mapa e a condicao de saide como um todo.

A inclusao de informagoes espaciais no procedimento de estimacao promoveu
a definicao de duas medidas, viés e variancia local. Estas foram construidas a
fim de que esses dados fossem considerados. Seguidamente, propoe-se a mini-
mizacao simultanea destas estatisticas para posterior determinacao das taxas de
doencga. De outra forma, este novo procedimento proposto envolve a obtencao de
taxas de doenca por meio da minimizacao simultanea do viés e da variancia local.
Juntamente a proposicao de um procedimento de estimacao de taxas de doenca,
comparam-se estas com as estimativas bayesianas empiricas do artigo de Marshall
(1991).

Esta dissertacao esta organizada em mais cinco capitulos. Neste capitulo, ha
um breve histérico da aplicacao da taxa bruta de doenca ou de mortalidade em
alguns artigos. O estimador bayesiano empirico e seus variantes sao expostos no
capitulo 2. No capitulo 3, situam-se o procedimento proposto e o algoritmo Mul-
tiobjective Particle Swarm Optimization (MOPSO). Este foi empregado para en-
contrar as estimativas de doencga nas regices. O capitulo 4 indica duas medidas de
performance de métodos e suas interpretacoes perante o resultado das simulagoes.
Caracteristicas observadas nas simulagoes também sao constatadas em um pro-
blema com dados reais, no capitulo 5. Por fim, estao as secoes Consideracoes

Finais e Trabalhos Futuros, no capitulo 6.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver um procedimento de estimacgao do vetor de taxas de doenga que

minimize, simultaneamente, as fungoes viés e variancia local.



1.1.2 Objetivos Especificos

Apresentacao de um procedimento geral de estimacao de taxas de doencas e

de duas abordagens. Em sequéncia, foram realizadas as agoes:

e Implementagao das abordagens propostas;

e Obtencao das estimativas de cada método em termos de viés e de variancia

local;
e Comparacao dessas medidas entre si em termos de viés e de variancia local;

e Comparagao das estimativas de cada método com o estimador bayesiano
empirico local proposto em Marshall (1991) em termos de viés e de variancia

local;

e Aplicacao das abordagens em dados de cancer de mama da Nova Inglaterra.

1.2 Revisao da Literatura

Inicialmente, a possibilidade de grande variagao de taxas é apresentada em
Tsutakawa et al. (1985). Neste artigo, as taxas de mortalidade para os tipos de
cancer e grupos especificos de idade e sexo sao calculadas para um grande niimero
de cidades. A rara ocorréncia de mortes por cancer especifico na maioria das ci-
dades de tamanhos pequeno e moderado promove a alta dispersao das referidas
taxas. Sob a suposicao de que o nimero de mortes segue um processo de Poisson,
um método bayesiano empirico é usado para obter taxas ajustadas de mortalidade
por cancer. Estas sao, portanto, mais estaveis para uso em comparacoes entre as

cidades e para prever as tendéncias futuras da mortalidade. O método ¢ ilustrado



utilizando dados de cancer de estomago e de bexiga em cidades do Missouri (EUA).
Manton et al. (1989), por sua vez, calculam taxas de mortalidade de cancer padro-
nizadas por idade por meio de procedimento empirico bayesiano de dois estagios.
Estas taxas também sao ajustadas ao tamanho das populagoes.

A metodologia apresentada por Marshall (1991) estima taxas de mortalidade
infantil, corrigidas com base nos valores observados, a partir de conceitos de in-
feréncia bayesiana. Primeiro, o estimador bayesiano empirico global calcula uma
média ponderada entre a taxa bruta da localidade e a taxa global da regiao (razao
entre o numero total de casos e a populacao total). J4 o estimador bayesiano
empirico local inclui efeitos espaciais. Seu célculo utiliza somente os vizinhos
geograficos da drea na qual se deseja estimar a taxa e, consequentemente, ha con-
vergéncia em direcao a uma média local em vez de uma média global. As taxas
corrigidas sao menos instaveis, pois levam em conta no seu célculo nao s6 a in-
formacao da area, mas também a informacao de sua vizinhanca.

No artigo de Maiti (1998), o procedimento utilizado é o mapeamento da taxa de
mortalidade padronizada em diferentes regioes geograficas (risco relativo). Desta
forma, perante diversos tamanhos de populagao e padroes espaciais desiguais, uma
abordagem de bayes hierarquico é apresentada para regularizar os riscos relativos
e proporciona as medidas de incerteza associadas a essas estimativas.

Estudo da distribuicao da taxa de suicidio na Inglaterra foi apresentado em
Saunderson and Langford (1996). Em Ali et al. (2009), o mapeamento dos padroes
espaciais de hospitalizacao por célera durante os periodos de pré e pds-vacinagao
em Bangladesh foi realizado. Estes artigos constituem aplicagoes da estimacgao
empirica bayesiana. No primeiro caso, ha comparagao dos métodos de mapea-
mento pela taxa de mortalidade padronizada (risco relativo) e pela estimativa
empirica de Bayes. Observou-se superioridade da ultima medida, pois os riscos re-

lativos mostraram-se altamente dependentes do tamanho da populacao das areas



estudadas. Ja no segundo artigo, o risco relativo de uma vila é fortemente influ-
enciado pelas estimativas em vilas vizinhas e somente, indiretamente, influenciado
pelas estimativas das vilas restantes no mapa.

Adicionalmente a estimacao da taxa de mortalidade bruta, alguns procedimen-
tos que envolvem tal medida sao revisados ou propostos. A procura por possi-
bilidades de estimar, de forma consistente, heterogeneidades espacial e espacial-
temporal, via modelos de mistura nao-paramétricos, é apresentada em Bohning
(2003). Em Wakefield (2007), tem-se a regressao espacial para estimar a asso-
ciagao entre risco relativo e fatores de risco em potencial.

Neste trabalho, apresenta-se um novo procedimento para obtencao de taxas de
doenca. Esta metodologia baseia-se na minimizacao simultanea de duas medidas,
as quais sao definidas como viés e variancia local. Estas estatisticas foram cons-
truidas com o intuito de incluir a informacao espacial no calculo das estimativas

de taxa de doenca em cada regiao de um mapa.



Capitulo 2

Estudo de estimadores de taxas

de doencas

2.1 Estimacao Bayesiana Empirica

Métodos empiricos de Bayes sao utilizados hd bastante tempo. Suas raizes
podem ser rastreadas para trabalhos na década de 1940. A idéia de uma anélise
paramétrica bayesiana empirica nao é nova, mas o primeiro grande trabalho nesta
area apareceu no inicio da década de 1970 em uma série de trabalhos de Efron
e Morris (1972,1973,1975), Casella (1985). Em seu trabalho, Efron and Morris
(1975) mostraram que o estimador de James-Stein para k > 3 médias normais foi
superior ao estimador de maxima verossimilhanca em termos da funcao risco ou
erro quadratico médio.

Numa configuracao simples, o estimador de James-Stein é exposto a seguir.

Primeiramente, supor a existéncia de k parametros 6, 6o, 03, ..., 0, k > 3. Para



cada 6;, observam-se variaveis aleatérias normais independentes:
2

Pretende-se estimar o vetor 8 = 61,...,0;, com a menor avaliacdo da medida

Erro Quadratico Médio (Perda Quadratica Média):

onde 0 = (él, Oy, . .. ,ék) é a estimativa de 6.
Suponha também que a distribui¢ao a priori de 6; ~ N(u,72), i =1,...,p.

A distribuicao a posteriori, distribuigao de 6;/X;, é

N (5B(XZ»), ﬁ) ,

(02 4+ 12)

1=1,...,p.
Conforme Casella (1985), a estimativa bayesiana para 6;, §%(X;), é¢ dada por:
o? N T2
")

Deve-se notar que 62(X;) é uma média ponderada de p, a estimativa a priori,

(0-2 + T2

e de X;, a estimativa amostral. Na situacao empirica bayesiana, as estimativas de

p e de 72 provém dos dados, a distribuicio marginal de X;. Sendo assim,

f(Xi) ~N(p, o> +712),i=1,...,p.
Obtidas as informacoes ;o e 72, o melhor estimador bayesiano linear de 6;, em
termos da perda quadratica do erro (Efron and Morris,1973), é o estimador de
contragao (Marshall, 1991):

~

0; = i + Ci % (X; — 1),



onde:

_ Var(6;) 72

N Var(X) 02472

&

é a razao entre a variancia a priori de #; e a variancia incondicional de X;.

Os estimadores James-Stein de #; sao construidos por considerar x; como uma
amostra da densidade marginal de X; para estimar p; e C; na equagao anterior
(Marshall, 1991).

No artigo de Marshall (1991), a média a posteriori de 6; é obtida de forma
analoga ao que foi apresentado:

Inicialmente, supor que 6; ~ distribuicao a priori com média m; e variancia,
A;. Neste caso, 6; é a taxa de doenca da regiao 7 e X; é a proporcao de pessoas

com certa caracteristica na regiao 7.

gz‘N (mZ,AZ),z:l,Q,,k

Em termos da perda quadratica média, dados m; e A;, o melhor estimador
linear bayesiano de 6; é o estimador de encolhimento.

~

onde

C; = (A)/(A; + (mi/n;)) = vary(0) Jvarx(X);

e
x; = p; € a proporcao de pessoas com certa caracteristica.
Esta é a razao entre a variancia a priori de 6; e a variancia incondicional de Xj.

Os estimadores empiricos global e local sao apresentados a seguir:

10



2.1.1 Estimador bayesiano empirico global

A taxa bayesiana empirica global é uma média ponderada entre a taxa bruta
da localidade e a taxa global da regido (razao entre o numero total de casos e
a populagao total). Se a localidade apresentar uma populagao consideravel, sua
taxa apresentara pequena variabilidade e ela permanecera praticamente inalterada.
Se, por outro lado, a localidade apresentar uma populacao pequena, a estimativa
da taxa bruta terd grande variancia e pouco peso serd atribuido a essa taxa. A
distribuicao a priori para #; em todas as estimativas bayesianas sao nao-espaciais;
isto é, a média e a variancia a priori sao estabelecidas como constantes para todas
as areas.

Seja uma regiao particionada em N &reas, indexadas por ¢ (i=1, ..., N). O

)

estimador global para a taxa na area 1, 6;, é:

~ ~

Gi :’ﬁl—i‘ 1(£CZ —m),

onde
N )
LSt = (m/a) + (m/ng)
¢
0; = i, quando s° < (m/n),
em que:

e m ¢ a taxa média global;
e s° ¢ a variancia amostral;
e N ¢é o numero de regioes;
e n; ¢ a populagao da area ¢ ou nimero de pessoas sob risco na area i;
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e n =Y n; éa quantidade total de pessoas sob risco;
e 7 =n/N é a média de pessoas sob risco por regiao;

e 1,= p; é a proporcao de pessoas com certa caracteristica.

2.1.2 Estimador bayesiano empirico local

O estimador bayesiano empirico pode ser generalizado para incluir efeitos es-
paciais, ao se exigir que a estimativa ajustada para uma area se aproxime de uma
média de sua vizinhanga em vez de uma média global. Considera-se como vizi-
nhanca da area ¢ todas as demais dreas que compartilham fronteira com a i-ésima
area além da propria drea. Com isso, adiciona-se uma suavidade espacial ao mo-
delo, pois as estimativas bayesianas globais nao variam segundo a configuracao
espacial das areas. Para o calculo de estimativas bayesianas empiricas locais,
modifica-se a distribuicao a priori de #; para permitir que a média e a variancia
sejam relacionadas a vizinhanca de i, em vez de permanecerem constantes para to-
das as areas. Entao, a taxa observada em pequenas populagoes ird convergir para

uma média local em vez de uma média global. O estimador 6; fica da seguinte

forma:
onde
& s? — (mi/7;)
Y82 — (my/ng) + (Mg /ny)
e
0; = i, quando s < (7 /1;),
Neste caso:
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e m,; ¢é a taxa da doenca sobre a vizinhanca i;

e s? ¢ a variancia na vizinhanca i;
e n; ¢ a populagao da area ¢ ou nimero de pessoas sob risco na area i;

e 1n; ¢ a média da populagao dos vizinhos;

e ;= p; é a proporcao de pessoas com certa caracteristica.
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Capitulo 3

Mapeamento de doencas

O perfil da populagao de uma regiao ou de varias regioes pode ser tracado
por meio de demandas de saiude. O panorama resultante possibilita o direciona-
mento de politicas publicas conforme as necessidades constatadas. Para que estas
politicas sejam implementadas, as informacgoes obtidas sao apresentadas por meio
de indicadores. Seus elementos principais sao os quantitativos da populacao e de
casos de doenca; o aperfeicoamento do indicador em determinado contexto de-
pende do objetivo do pesquisador. Em relagao as variaveis demograficas, parte-se
da premissa de que elas ja foram consideradas na distribuicao da populagao das
regioes, motivo pelo qual este tépico nao é comentado neste trabalho.

Seja o mapa da figura 3.1. Ele esta dividido em n regides e cada ponto repre-
senta o centrdéide. Suponha que o niimero de eventos na i-ésima regiao possa ser
representado por uma variavel aleatoria C; cujo valor observado é ¢;, i =1,...,n.
Com a populacao n; da i-ésima regiao, o estimador mais simples é a taxa bruta.
Esta medida é representada pela quantidade 0, = c; /n;.

Com as duas informagoes disponiveis por regiao, propoe-se que a estimativa da

taxa de uma regiao receba influéncia das taxas das areas vizinhas nas suas devidas
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Figura 3.1: Mapa dividido em regioes e seus respectivos centroéides

proporgoes.

Em problemas desta natureza, um bom conjunto de estimativas 0 deveria in-
cluir informacao a respeito da estrutura espacial do mapa. Sob a hipdtese de
correlagao espacial, deve haver forte dependéncia entre as taxas correspondentes
a regioes proximas. Por outro lado, supoe-se fraca dependéncia, ou sua auséncia,
entre taxas de regioes distantes. Assim, regioes vizinhas devem ter taxas parecidas,
enquanto o contrario é esperado entre locais distantes. Procura-se, entao, um con-
junto de estimativas 0 que também minimize a variancia entre as regioes proximas.
Neste trabalho, esta medida serd denominada variancia local e seus principais com-
ponentes sao a existéncia de vizinhanca de cada regiao e a quantidade de vizinhos.
Em seguida, sao definidas as fungoes viés e variancia local.

A funcao viés é definida da seguinte forma:

B() = |6: —6il,
=1

onde #; é a taxa bruta observada na regiao i e #; é a estimativa da taxa da
regidao i. Sabe-se que B(f) assume seu minimo quando 6; = 0;.

Em relacao a existéncia e a quantidade de vizinhos, a matriz de vizinhancas W
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indica o posicionamento relativo das regices entre si e é simétrica. As regioes i e j

sao vizinhas se w; ; = 1. Caso contrario, w;; = 0. A diagonal principal da matriz

W é igual a 1.

w11 W12 ... Wip

W1 W2 ... Wop
W =

Wnp1 Wp2 ... Wpp

Previamente a exposicao do conceito de variancia local, apresenta-se a definicao
de vizinhanca da regiao i. Consideremos a vizinhanca da regiao ¢ como sendo S,
ou seja, o conjunto de regioes vizinhas a ¢-ésima regiao, incluindo ela prépria,
1=1,...,n.

A variancia local é assim definida:

i=1
onde #; é a estimativa da taxa 7 e 0; é a média das taxas na vizinhanca da

regiao 1, isto é

- Z?:l éj](j €.5;)

92' — )
|Si]

em que |S;| denota o nimero de elementos em S;:

n
|Si| = Z Wiy,
j=1

onde w; ; = 1 se as regioes ¢ e j sao vizinhas; caso contrario, w;; = 0.

Além disso, I(j € S;) é igual a 1 se a regiao j estd na vizinhanga da regido i e

zero, caso contrario.
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3.1 Definicao do problema

A questao apresentada envolve encontrar um vetor de estimativas 0 que concilie
dois critérios simultaneamente. Tem-se, portanto, um problema de otimizacao
cuja funcao objetivo é f = (B, V). Este problema estd condicionado também a
restrigoes, representadas de forma genérica por g(.) e h(.). Estas serdo especificadas

ao longo do trabalho.

" =argmin £(@) = (fi(2),. ... fu())

g(x) <0
h(x) =0
onde x* é o vetor que minimiza f(x) e g e h sdo fungodes vetoriais, isto é g(z) =

(g1(x), ..., 9-(x)) e h(z) = (hi(x), ..., hs(z)).
3.2 Metodologia Proposta

~

A estimativa 8 = {6,...,0,} para o vetor de taxas 8 = {6,...,0,} deve
satisfazer a condi¢ao de minimizacao simultanea das fungoes viés e variancia local.

~

Suponhamos que #;, a estimativa da taxa de doenca na regiao i, seja uma

combinagcao linear das taxas brutas observadas: él, .., 0, Isto é:
éi:@i1é1+"'+ain§na 1=1,...,n

O procedimento de estimacao consiste em obter um vetor de coeficientes a; =
{ai1, ..., }, onde i refere-se a i-ésima regido, i = 1,...,n.
Cada vetor a; corresponde a uma regiao do mapa. Na féormula da estimativa,

o elemento «;; representa a intensidade da influéncia das informacoes da regiao
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7 na composicao do estimador da i-ésima regiao. Em sequéncia, a juncao dos n

vetores a; compoe a matriz de coeficientes A = {a;;}.

11 (12 ... O1p

Qg1 Q2 ... Qo
A =

QAp1 Op2 ... Opp

A seguir, estao descritas as duas variacoes para a obtencao da matriz de coefi-

cientes A = {a;;}.

Abordagem 1
Seja f;(+) a funcdo de densidade de uma distribuigdo normal bivariada, com

média p; = [z; y;]’ (ou seja, a média é dada pelo centrdide da i-ésima regiao) e a

matriz de variancia-covariancia

a2 0
Y
0 o?
Define-se
Qi = fi(%;%’)

a > e Ji@r, yi)
Esta modelagem ¢ ilustrada na Figura 3.2. Com os ;s assim definidos, 0;

sempre é o termo de maior peso na combinacao:
0; = ity + - + ainbn,

pois fi(+) assume seu maximo em (z;,y;).
De modo geral, a taxa de uma regiao ¢ serd tao mais influenciada por dados
de uma regido j quanto mais préximos estiverem seus centréides (x;, ;) e (z;, ;).

Isto é, os pesos a;; serao maiores a medida que as distancias entre os centroéides
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Figura 3.2: Modelagem da variabilidade pela densidade normal; o vetor de médias

de cada regiao é seu respectivo centréide e a matriz de covariancia é a identidade

sao menores. Dessa forma, incorpora-se a estimativa éz a estrutura espacial, uma
vez que os a’s dependem da distancia entre as regices ¢ e j. A relacao inversa entre
distancia dos centréides e peso das taxas estd ilustrada na Figura 3.3.

Como o centréide constitui uma das poucas informagoes do problema em
questao, suas coordenadas também influenciam na composicao da matriz . De-
pendendo da escala do mapa, os valores de referéncia de um local (ou o vetor
de médias da normal bivariada) sdo extremamente grandes. Logo, ha reflexo na
magnitude das variancias assim como dificuldade de interpretacao dos dados. As
coordenadas dos centrdides, as médias, foram entdao padronizadas em escala de
Zero a um.

Com a padronizacao das médias, a variancia o? assume valores entre zero e
uma constante v > 0. Interessante atentar que, quando ¢ — 0, entao 0; — 0,. Isto
é, essa estimativa tem baixo viés e alta variancia local. Por outro lado, quando

o — 00, as taxas tendem todas ao mesmo valor (& média das taxas). Na pratica,
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Figura 3.3: Exemplificacao da relagao entre pesos e distancia entre os centroides

como as coordenadas dos centréides estao padronizadas entre 0 e 1, a adogao de
um limite superior v = 1 é suficiente. Quando o0=1, a densidade sera praticamente

constante sobre o mapa.

Abordagem 2

Nesta abordagem, a estimativa 6; recebe influéncia unicamente das taxas das
regioes vizinhas; ha também ponderacao pelas distancias destas em relacao a regiao
1. Novamente, os pesos sao caracterizados pela densidade da normal, centrada
em (z;,y;) e com variancia o?. Nesta situacao, a matriz A de coeficientes teria

elementos dados por:

_ Sl y) I € S)
S il y) I(k € S))]

aij
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3.3 Obtencao das estatisticas viés e variancia

As estatisticas B e V' constituem o passo final de todo o processo de estimacao
do vetor @ = {04,...,0,}. A obtencado destas estimativas depende dos coeficientes
a;;’s, os quais sao funcao do vetor o da densidade da distribuicao normal. Em
decorréncia disto, @ é caracterizado como uma funcao de o. Este assunto sera

tratado nas préximas segoes.

3.3.1 Determinacao do vetor o

Nas duas abordagens propostas, a estimativa da taxa de doenca de uma regiao
é a combinacao linear das taxas observadas de outras regides. A intensidade da in-
fluéncia de uma regiao em outra é caracterizada pelos «;;’s, os quais sao delineados
pela densidade da distribuicao normal bivariada.

Em se tratando do parametro o da densidade das normais bivariadas, as se-
guintes defini¢oes foram convencionadas: a matriz ¥ é diagonal e os ¢’s das duas
varidveis aleatorias normais marginais sao idénticos. Devido a esta igualdade,
diz-se que cada regiao apresenta um o. A determinacao do vetor o = (01, ...,0,)
constitui a incégnita para encontrar o melhor método de estimacao. A configuracao
mais simples para o mapa ocorre quando este vetor ¢ composto de elementos iguais.
De outra forma, um vetor o cuja composicao ¢ arbitraria também indica alterna-
tivas de solucao para 6. Ao longo do texto, deve-se atentar para duas notagoes: a
letra em negrito o refere-se a um vetor, ao mesmo tempo em que o corresponde a

uma coordenada deste vetor.
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Combinacgao simples do vetor o

No modelo mais simples de composicao do vetor o, ha o seguinte problema de
otimizacao.

o* =argmin f(o)=(B(o),V(0))

o

oi=0 1=1,....n
s.a.
o>0
Neste problema, a restricao o; = o implica que, em todas as regides, o0 mesmo
valor de ¢ é usado na densidade normal bivariada para obtencao das estimativas.
Uma breve ilustracao da versao simples do vetor o é apresentada na figura
3.4. Neste grafico, encontram-se os pares (B, V') resultantes do emprego dos dois
métodos propostos em apenas uma amostra. Especificamente, sao 200 pares (B, V)
os quais foram originados de 200 valores de o da matriz X..
Pela Figura 3.4, o resultado proveniente dos dois métodos é semelhante quanto
a distribuicao das duas funcoes - B e V. Contudo, parece nao haver par ordenado
que minimize ambas as funcoes simultaneamente. Quando o viés tende a diminuir,
a variancia aumenta e vice-versa. A resolucao desta questao nao engloba a simples
comparacao entre dois escalares - relagao de superioridade, de inferioridade ou de
igualdade. Torna-se necessario, entao, observar as coordenadas (B, V') consoante
os valores da funcao-objetivo f(o) = (B(o),V(0o)).
A avaliacao conjunta entre as fungoes-objetivo e suas coordenadas remete a
busca pelas melhores solugoes, ja que nao é possivel encontrar aquela melhor.
Neste contexto, os conceitos de dominancia, de solugao Pareto-otima e de conjunto

Pareto-otimo sao pertinentes.
Definig¢ao 3.3.1 (Dominancia). : Seja f(o) = (B(o), V(o)) uma fungdo definida
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Figura 3.4: Distribuicao dos pares (B,V) conforme método - simulagdo com 1

amostra

em um espaco ™. Um ponto o1 € K" domina outro ponto oo € R", (denota-se

o1 < 03), se

B(O’l) S B(G’g) € V(O'l) S V(O'Q)

e se, pelo menos, uma das desigualdades € estrita, isto é:

B(oy) < B(osy) ou V(o) < V(o)

Quando nao existe relacao de dominancia entre duas solugoes, estas sao deno-
minadas solugoes incompardveis ou indiferentes.

A figura 3.5 exemplifica o conceito de dominancia. Sejam 5 solugoes para
o vetor o: o1, 03, 03, 04 ¢ 05. Os pontos P, = (B(0;),V(0y)), i = 1,...,5
representam os valores de viés e de variancia obtidos por estas solucoes.

Constata-se que a solucao s domina as solucoes oy, o3, o4 € 5. Por outro

lado, as solucoes o3 e o5 sao consideradas solugoes incomparaveis ou indiferentes
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P4

Variancia

Viés

Figura 3.5: Relacao de dominancia em um espagco bi-objetivo

entre si. A solugao o5 domina as solucoes o; e o4, enquanto a solucao oz domina

a solucao oy.

Definicao 3.3.2 (Solucao Pareto-6tima). : Uma solugdo o € R™ é Pareto-dtima,

ou nao-dominada, se nao existe o' € R" tal que o’ domina o.

Definigao 3.3.3 (Conjunto Pareto-6timo ou Fronteira de Pareto). : E aquele

conjunto o do espago dos parametros formado por todas as solucoes Pareto-dtimas.

O conjunto de solucoes o* nao-dominadas compoem o conjunto Pareto-Otimo.
Este, por sua vez, constitui a solugao 6tima de um problema de otimizagao e sua

obtencao é o objetivo deste trabalho.

Vetor o livre

Na suposicao de um modelo mais razoavel para a composi¢ao do vetor o, o

problema de otimizacao é apresentado da seguinte forma.
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" =argmin f(o)= (B(o),V (o))
o
sa. {0;>0, i=1,...,n
Em comparacgao a primeira alternativa de composicao do vetor o, removeram-
se as restricoes de igualdade para que fosse possivel o uso de ¢’s diferentes em
regioes diferentes. Isto, por sua vez, inviabiliza uma busca sistematica no espago
de o’s como feito anteriormente. Como exemplo, suponhamos que haja 300 regioes
em um mapa e que 200 valores de o fossem observados em cada regiao. Haveria,
portanto, 2003 opcoes para a composicao do vetor o. A avaliacdo de cada um
desses vetores é uma tarefa inviavel. Mediante esta dificuldade, aplica-se uma

heuristica para resolver o problema de otimizagao multiobjetivo.

3.4 Otimizacao

Segundo o Novo Dicionario Aurélio, otimizacao é o processo pelo qual se de-
termina o valor otimo de uma grandeza. Este processo é caracterizado como oti-
mizagao linear ou nao-linear e a grandeza refere-se ao delineamento do problema:
funcao objetivo de interesse sujeita ou nao a restricoes. A programacao linear
trata do problema de minimizar ou maximizar uma funcao linear na presenca de
restrigoes lineares de igualdade e/ou desigualdade. Contudo, muitos problemas
reais nao podem ser modelados adequadamente como um problema linear devido
a nao-linearidade da fungao objetivo e/ou a nao-linearidade de alguma de suas
restrigoes (Bazaraa and Shetty, 1979).

Neste trabalho, sera adotada a convencao de que um problema de otimizacao

é representado por um problema de minimizacao. Caso se deseje maximizar uma
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funcao, a conversao para um problema de minimizagao ocorre por meio da multi-
plicacao dos coeficientes da func¢ao objetivo por (-1).

Dado um certo problema de otimizagao, procura-se o vetor © = [z1, T, ..., 2]
que forneca a melhor solugao possivel no sentido de minimizar uma funcao. Con-
tudo, o dominio da funcao nem sempre compreende todos os valores da varidvel
x. Situacoes deste tipo sao exemplos de otimizacao restrita; de outra forma, a
otimizacao é irrestrita.

Sob a premissa de que a otimizacao é restrita, um modelo de problema de

otimizacao esta apresentado a seguir:

A argmazn f(x) = (fi(x), fa(x), ..., fm(x))

g(x) <0
h(x) =0,
onde x representa o vetor de argumentos de entrada e *, o vetor de argumentos
cuja imagem f(x) é minima.
Neste modelo, hd uma funcao f de n variaveis cuja resposta é um vetor (m x 1);
g(.): R" = R e h(.): R — R°.
No contexto da otimizacao restrita, os conceitos de regiao factivel e de ponto

factivel sao pertinentes.

Definicao 3.4.1 (Regiao factivel). : Conjunto dos pontos do espago R" que sa-
tisfaz, simultaneamente, a todas as restri¢oes (de desigualdade e de igualdade).

Também chamada de conjunto factivel ou de conjunto vidvel.
Definigao 3.4.2 (Ponto factivel). : Ponto pertencente a regiao factivel.

No caso de problemas de otimizacao restrita, a funcao objetivo f tem sentido

ou a solugao encontrada é vidvel (ponto vidvel) apenas na regiao do dominio da
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funcao, ou seja, na regiao factivel. Caso a solucao esteja fora da regiao factivel
(ponto infactivel), ela é considerada invidvel.

Apos a definicao do problema e de suas restrigoes caso existam, a solugao 6tima
é encontrada por meio do emprego/da utilizacao de alguma técnica de otimizagao.
Todavia, o conhecimento das caracteristicas da funcao-objetivo ou do vetor de
funcoes-objetivo faz toda a diferenca tanto no tempo despendido para encontrar
a solucao quanto na sua existéncia. Modalidade, diferenciabilidade, convexidade,
linearidade constituem os atributos da funcao-objetivo para escolha de uma técnica
de otimizacao e, consequentemente, obtengao mais rapida da solucao. Um exemplo
simples ¢ aquele em que a funcao objetivo tem apenas um minimo, é diferenciavel,
linear e convexa. Os pontos em que a derivada desta funcao se anula sao facilmente
encontrados.

A auséncia de algum desses atributos na funcao-objetivo origina as dificuldades
na sua minimizacao em problemas de otimizacao reais. Neste grupo, encontra-se
a fungao-objetivo deste trabalho f = (B, V).

Os métodos de resolucao de um problema de otimizacao nao-linear sao breve-

mente apresentados.

3.4.1 Otimizacao Nao-Linear

A otimizacao nao-linear trata de problemas em que a funcao-objetivo ou al-
guma das restri¢coes do problema sao fungoes nao-lineares das variaveis envolvidas.
Existem diversos métodos para resolver um problema de otimizacao nao-linear,
que podem ser divididos em métodos de direcao de busca, métodos de exclusao de
semi-espagos, métodos de otimizacao por populagoes.

Os primeiros métodos de otimizagdo (minimizac¢ao) de funcionais nao-lineares

foram desenvolvidos a partir da idéia basica de fazer o algoritmo evoluir encon-
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trando novos pontos situados em diregoes para as quais o funcional decresca em
relagdo ao ponto corrente (Takahashi, 2007). Estes sdo denominados métodos de
diregao de busca. Utilizam como informacao primordial o gradiente e/ou a Hessi-
ana da funcao-objetivo.

Os métodos de exclusao de semi-espagos sao mais adequados quando a funcao-
objetivo é unimodal, mas nao ¢é diferenciavel. Para compensar a auséncia deste
atributo, acrescenta-se a premissa de existéncia de convexidade para a funcgao-
objetivo.

Por fim, os métodos de otimizagao por populacoes sao adequados para proble-
mas mais complexos, em que nao hé garantias sobre convexidade, unimodalidade,
continuidade ou diferenciabilidade. Sua denominacao provém do trabalho em con-
junto de um grupo de solugoes iniciais ou de particulas, a populacao. Desde
a populagao inicial até aquela denominada como conjunto-solucao, diversas po-
pulagoes sao geradas a partir da troca de informacoes entre os componentes de
uma populacao. A cada atualizacao de dados, uma nova solucao-candidata ou
populacao é formada e sua avaliagao, consoante alguns critérios, definird o prosse-

guimento do algoritmo (nova populagao) ou seu término.

3.4.2 Otimizacao por Enxame de Particulas

O algoritmo de Otimizacao por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimi-
zation (PSO)) é um método de otimizagao por populagoes, adequado para proble-
mas nao-lineares em variaveis continuas. Foi desenvolvido por meio da simulagao
de um modelo social simplificado (Kennedy and Eberhart, 1995). A intencao ori-
ginal era simular a coreografia de um bando de passaros ou seu comportamento
social perante as adversidades do momento, tais como predadores, temperatura

ambiental, existéncia de colisao entre eles, procura por comida etc.
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De forma analoga a atuacao dos passaros na busca por um certo alvo, as
particulas ou agentes caminhardo em direcao a solucao 6tima de uma funcgao
mono-objetivo. O espaco de busca é o R". O progresso das particulas nesta
jornada ocorrerda mediante tantas avaliacoes de sua velocidade quanto o niimero
de componentes da variavel de entrada do problema; neste caso, o vetor o contém
n incognitas. A celeridade deste movimento estd condicionada, por sua vez, a
posicao dos pontos consoante os aspectos: local onde a particula apresentou a
sua melhor avaliacao da funcao-objetivo até o momento e lugar em que houve a
melhor avaliacao da funcao-objetivo por qualquer particula em qualquer periodo.
Este caso configura a organizacao mais simples de particulas: todas formam um
unico grupo. Neste trabalho, serd considerada a configuracao mais simples entre
os agentes, embora existam diversos agrupamentos possiveis entre as particulas.
E esta variedade influenciard o andamento do processo como um todo.

Na primeira iteragao, a melhor posicao em que cada particula ja esteve é a sua
posicao atual. O valor da funcao-objetivo de cada agente e o melhor valor desta
funcao sao mantidos. As particulas possuem velocidades iniciais. Nas iteracgoes
que se seguem, as avaliagoes da fungao-objetivo serao feitas na nova posicao em
que as particulas estiverem. Consequentemente, as novas velocidades resultarao da
combinacao de dados entre cada particula em seus diversos periodos e a informacao
conjunta de todos os elementos até o momento. A velocidade e a posicao das
particulas sao atualizadas para o prosseguimento do processo.

No tocante as informacoes individuais das particulas (posigao e o respectivo
valor da func@o-objetivo), elas compdem o dominio da varidvel aleatéria Melhor
posicao pessoal. Esta varidvel se assemelha a uma memoria autobiografica a me-
dida em que cada individuo lembra sua prépria experiéncia. O ajuste da velocidade
associado a variavel Melhor posi¢cao pessoal ¢ chamado de nostalgia simples. Por-

tanto, cada individuo/agente tende a retornar ao lugar (ou ficar no local) onde a
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fungao-objetivo alcangou a melhor avaliagao.

A pesquisa do alvo ou da solucao étima inclui também cooperagao das particulas
entre si. Em cada iteragao, elas disponibilizam informagao sobre sua posicao e o
respectivo valor da funcao-objetivo. Uma vez que o conhecimento é difundido, os
agentes convergem para a posicao em que o resultado da funcao-objetivo é o melhor
dentre todos os valores alcancados em todas as iteragoes. Este local é denominado
Melhor posicao global e é similar ao conhecimento publico ou norma padrao que
os agentes pretendem atingir/alcangar.

O encadeamento das informacoes individuais e conjuntas proporciona uma
maior ou menor velocidade aos agentes do processo em dire¢ao a solucao 6tima.

A expressao que dé origem, na t-ésima iteracao, a velocidade das particulas é:

’v’; = 'Uf_l + ¢1U1(pi - :13:) + ¢2u2(g - :l:f),
onde:

° vf‘l é a velocidade da i-ésima particula no tempo (t — 1);

@1 € ¢ sao taxas de cognigao;

® U e uy Sao numeros aleatérios entre 0 e 1;

p, ¢ a melhor posigao da i-ésima particula;

e g ¢ a melhor posicao global,

e x! é a posigao da particula 7 no tempo t.

A atualizacao da posicao das particulas é feita por meio da seguinte composicao:

t+1 _ .t t
x,  =x, +tv;
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Os quatro vetores v}, ! e p; e g sdo n-dimensionais, onde n é a dimensao do
espago de busca.

Valores elevados do incremento da Melhor posi¢ao pessoal em relacao ao in-
cremento da Melhor posi¢ao global resultam em dispersao de individuos isolados
através do espaco do problema, enquanto o contrario resulta em aglomeracao pre-
matura dos agentes em direcdo aos minimos locais. Assim, valores aproximada-
mente iguais dos dois incrementos tendem a resultados mais eficazes no dominio
do problema.

No que tange as taxas de cognicao ¢, e ¢9, elas representam a energia que
empurra cada particula em direcao a Melhor posi¢cao pessoal e a Melhor posicao
global, respectivamente. Além disso, o uso da velocidade da iteragao anterior impoe
um momentum a particula. Isto evita que o algoritmo convirja de forma precoce
a o0timos locais.

A seguir, apresenta-se o pseudocodigo do PSO:
1. Gerar particulas em posigoes aleatérias e com velocidades aleatorias;
2. Avaliar a fungao, que serd minimizada, nas posi¢oes das particulas;

3. Atualizar a Melhor posicdo pessoal de cada particula até o momento, quando

a posicao atual for melhor;
4. Atualizar a Melhor posi¢ao global até a iteracao realizada;
5. Atualizar as velocidades e as posicoes das particulas;

6. Voltar ao passo 2 e repetir o procedimento até o passo 5 enquanto um critério

pré-estabelecido nao for alcangado.
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3.5 Otimizacao Multiobjetivo

A otimizacao multiobjetivo abrange a minimizacao conjunta de mais de uma
funcao e seu intuito é achar uma solugao tnica que englobe o melhor compromisso
entre os multiplos objetivos. Mas, usualmente, existe mais de uma solug¢ao com
essas caracteristicas. A selecao da solucao com o melhor compromisso requer a
opiniao do pesquisador ou do tomador de decisoes (Grosan, 2003).

Em termos gerais, um problema de otimizagao multiobjetivo é descrito da

seguinte forma:

@ = argnin £(z) = (£(2). £3(a), .., £l@)

g(x) <0
h(x)=0
onde g(x) e h(x) sdao fungdes vetoriais. No contexto deste trabalho, f(x) =
(£1(z), f2(2)) = (B(o), V(0)).
Sob estas condigoes, pretende-se encontrar o vetor o ou o conjunto de vetores
o que produza as menores respostas para B e V. Neste sentido, foi empregado o

algoritmo PSO adaptado para problemas de otimizacao multiobjetivo.

3.5.1 Otimizacao Multiobjetivo por Enxame de Particulas

No artigo de Coello and Lechuga (2002), ha o propdsito de estender a heuristica
PSO para tratar de problemas de otimizacao multiobjetivo. Esta aproximacao usa
o conceito de dominancia de Pareto para determinar a direcao de voo de uma

particula e mantém os vetores nao-dominados encontrados anteriormente em um
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arquivo externo, que é usado depois por outras particulas para guia-las em seus
proprios voos. Como no PSO, o espago de busca é o R", onde n é o nimero de
regioes do mapa.

Semelhantemente a descricao feita para o PSO, as particulas ou agentes cami-
nharao em direcao a solucao otima. A funcao-objetivo a que se refere esta solucao
¢ uma funcao vetorial, cujo resultado nao possibilita a comparagao simples entre
dois escalares. Logo, nao ha como determinar a melhor solucao até o momento,
o que seria a melhor posicao global no PSO. Observam-se, portanto, melhores
posicoes as quais sao encontradas pela aplicagao do conceito de dominancia.

A adaptagao do PSO para um MOPSO (Multiobjective Particle Swarm Opti-
mization) concentra-se, em esséncia, na natureza das comparagoes entre solugoes
e no arquivo das melhores solugoes encontradas. As solugoes nao-dominadas sao
guardadas temporariamente em um repositério. A cada iteracao, as novas solugoes
geradas sao comparadas com aquelas que se situam no repositério. Sao elimina-
das dele as solucoes que se tornam dominadas por alguma nova solucao, enquanto
outras novas solucoes caracterizadas como nao-dominadas sao incluidas nesse ar-
quivo.

Ao incluir uma nova solucao no repositério, as seguintes situagoes podem ocor-

rer:

(Caso 1): O repositério encontra-se vazio; a solu¢ao atual Ny é aceita;

(Caso 2): O repositério possui a solugao Si; A solucao atual, Ny, é dominada

por S;. Logo, Ny serd descartada;

(Caso 3): A solucao S; nao domina a nova solucdo N e nem N, domina a

solugao S;. Entao, ambas comporao o repositorio;

(Caso 4): Suponha a existéncia de algumas solugoes no repositério. Caso a

nova solucao N, domine alguma dessas solugoes, aquela dominada saird do
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repositorio e N, entrara.

Com o passar do tempo, o repositorio tende a abrigar cada vez mais solucoes
nao-dominadas. Vérias propostas para limitagao do tamanho do repositério/arquivo
sao apresentadas na literatura (Coello et al., 2004). Na implementacao do pro-
blema deste trabalho, escolheu-se a limitagao da quantidade de solugoes arquivadas
no repositorio para que o algoritmo nao demandasse muito tempo.

Uma vez que o repositorio possui a capacidade limitada de solucoes nao-
dominadas, é desejavel guardar a solucao nao-dominada que apresenta, até o mo-
mento, o minimo valor para cada uma das fung¢oes-objetivo. Quando uma solugao
com o menor viés e outra com a menor variancia até o momento sao encontradas,
elas sao retidas no repositorio até que alguma solugao melhor neste sentido possa
substitui-las. Estas duas solugoes sao consideradas boas porque estao proximas a
origem do plano cartesiano segundo um dos critérios estabelecidos. O preenchi-
mento das demais vagas no repositorio é feito a partir da escolha aleatéria e sem
reposicao de solugoes nao-dominadas.

Para uma breve ilustragao, seja n a capacidade do repositorio. Suponhamos
que, a certa altura, o repositério tenha sido atualizado, de modo que novas solugoes
nao-dominadas tenham sido encontradas e adicionadas ao repositério. De forma
similar, solugoes do repositorio que tenham se tornado dominadas pelas novas
solucoes sao eliminadas. Se, apds esta atualizacao, o repositério passou a abrigar
N > n solugoes, deve-se escolher aquelas n que permanecerao. As solugoes o
e o2 que apresentam, respectivamente, os menores valores de viés e de variancia
sao mantidas. As outras (n — 2) vagas sao preenchidas aleatoriamente dentre as
(N — 2) solugoes remanescentes.

No que se refere as particulas, a atualizacao da melhor posicao é feita sob
regras mais simples. Se a atual posi¢ao domina a melhor solucao pessoal, entao

esta tultima é substituida pela primeira. Caso contrario, nada ocorre.
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Ainda sobre as particulas, poderia ter sido adotado o modelo de repositorio
geral. Assim, cada particula teria seu proprio repositorio. No entanto, isto deman-
daria maior uso de memoria e maior esforco computacional. O modelo adotado,
por sua vez, apresentou bons resultados, pois manteve o esfor¢co computacional
proximo ao do PSO.

A expressao que dé origem a velocidade das particulas no MOPSO é idéntica

a formula indicada no PSO.

'vl; = ’0571 + prur (pi — w:) + dauz(g — :l::),
onde:

e v!7! 6 a velocidade da i-ésima particula no tempo (t — 1);

@1 e ¢ sao taxas de cognigao;

® U, € Uy sao numeros aleatorios entre 0 e 1;

p, € a melhor posigao da i-ésima particula;

e g ¢ uma solucao nao-dominada escolhida aleatoriamente dentre as presentes

no repositorio;

~

e x; é a posicao da particula ¢ no tempo t.

Os quatro vetores v, !, p; e g sdo n-dimensionais, onde n é a dimensiao do
espaco de busca.

A atualizacao da posicao das particulas é feita por meio da seguinte composicao:

t+1 ot t
x, T =, +v;

O pseudocodigo do MOPSO é apresentado a seguir:
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1. Gerar particulas em posicoes aleatérias e com velocidades aleatorias;
2. Avaliar a funcao a ser minimizada;

3. Comparar as solugoes encontradas quanto ao valor da fungao-objetivo e as

solucoes nao-dominadas vao a um repositorio;
4. Atualizar a memoria de cada particula;
5. A Melhor posicao global é escolhida aleatoriamente no repositério;
6. Atualizar as velocidades e as posigoes das particulas;

7. Voltar ao passo 2 e repetir o procedimento até o passo 6 enquanto um critério

pré-estabelecido nao for alcancado.

O exemplo a seguir ilustra dois passos do MOPSO em um problema com duas
fungoes-objetivo, fi e fo, e duas variaveis de entrada, z; e xo. Estao apresentadas
a terceira e a ultima (50?) iteragoes. A figura 3.6 mostra as solugoes no espago
de busca apds a terceira iteragao e suas imagens no espaco de objetivos. O final
do processo iterativo situa-se na figura 3.7. Nos quatro graficos, os X’s represen-
tam as solucoes; os o’s sao as solugoes nao-dominadas que estao no repositério
até aquela iteragao e as linhas continuas representam as solugoes Pareto-6timas
(desconhecidas) as quais o algoritmo procura.

Apés a convergéncia do algoritmo (figura 3.7), o conjunto de solugdes nao-
dominadas que compoe o repositério é uma aproximacgao do conjunto Pareto-6timo

do problema e a aproximacao da Fronteira de Pareto é bastante satisfatoria.

36



e

S
e
<

Figura 3.6: Espaco de busca (esquerda) e espago de objetivos (direita) apds trés

iteracoes.

Figura 3.7: Espaco de busca (esquerda) e espago de objetivos (direita) apés a

ultima iteragao (50?).
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Capitulo 4

Simulacoes e Resultados

Numeéricos

4.1 Cenarios e Amostras

A producao das estimativas de B e de V' provém da modelagem dos pesos das
estimativas 6 = {él, . ,én} A composicao destes pesos depende dos valores do
vetor o, das coordenadas geogréficas das regioes e da matriz de vizinhancas. Como
as coordenadas geograficas e a matriz de vizinhanga sao conhecidas, a determinagao
do vetor o faz-se necessdria.

A metodologia proposta foi aplicada em dois blocos: no primeiro, as regides do
mapa possuem a mesma populagao e, no segundo, as populacoes sao diferentes.
Independentemente da composicao do vetor o, quatro bancos de dados foram dis-
ponibilizados em cada cenario: populacao das regides, nimero de casos de doenca

de cada regiao, coordenadas geograficas de cada regiao e a matriz de vizinhanca
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ou de adjacéncias (matriz W).

Para reproduzir diferentes distribuigoes e concentracoes de populacao e de ca-
sos, alguns cendrios foram criados. Eles baseiam-se em um mapa formado por
uma malha regular de 203 regides hexagonais. No bloco de populacoes iguais,
cada regiao possui populacgao de 1.000 individuos, totalizando 203.000 individuos
em todo o mapa. O nimero total de casos foi de 20.300. Ja no bloco de populagao
diferente, a populacao total é de 26.292.572 pessoas e o total de casos, 52.563.

No bloco de populagao diferente, a composicao da populacao e do ntmero
de casos de cada regiao foi baseada em dados de morte por cancer de mama na
Nova Inglaterra no periodo de 1988 a 1992. A Nova Inglaterra é constituida por
245 condados e, neste trabalho, cada condado foi considerado como uma regiao
do mapa. Destas 245 regioes, as informacoes das 203 primeiras regioes da Nova
Inglaterra compuseram os dados do bloco de populacao diferente. Sendo assim, os
totais de populacao e de casos sao resultantes da soma das respectivas informacoes
de cada regiao.

Os cenarios foram criados também para verificar se a distribuicao geografica
da populacao e dos casos influencia na qualidade das estimativas. No cenario
homogéneo, os casos sao gerados sob a suposicao de nao-aglomeracao. Isto é, a
probabilidade de um individuo ser um caso é a mesma em qualquer regiao do
mapa. Nos outros cendrios, essa probabilidade é maior em certas regioes e menor
no restante do mapa. O conjunto de regioes, em que a probabilidade de que um
individuo seja um caso é maior, é chamado de conglomerado espacial.

Os cendrios com conglomerados podem variar quanto a forma e quanto a in-
tensidade. A forma pode ser simples, dupla ou irregular - figuras 4.1, 4.2 e 4.3
nesta ordem. Os adjetivos fraco, moderado e forte caracterizam a intensidade do
conglomerado.

Em cada um dos blocos, aplicaram-se duas metodologias:
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Figura 4.1: Conglomerado com forma simples

1. aquela em que hé varredura dos possiveis valores de sigma no intervalo [0,1],

com a restricao de sigmas iguais em todas as regioes;

2. aquela em que ha utilizacao do MOPSO, relaxando a restricao de igualdade

de sigmas.

No primeiro bloco, todas as regioes do mapa possuem a mesma populacao. Os

cenarios criados foram:

Cenério 1: Auséncia de conglomerado;

Cenério 2: Conglomerado simples com fraca intensidade;

Cenario 3: Conglomerado simples com sinal moderado;

Cenario 4: Conglomerado simples com sinal forte;

Cenario 5: Conglomerado duplo com intensidade moderada;
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Figura 4.2: Conglomerado com forma dupla

e Cenario 6: Conglomerado duplo com sinal forte;

e Cenario 7: Conglomerado irregular com forte intensidade.

No segundo bloco, a forma, a localizacao e a forga de sinal dos conglomerados
foram idénticos aqueles do primeiro bloco. Porém, o mapa apresenta populacoes
variadas para as regioes.

Nas ocasioes em que o vetor o é composto por elementos iguais, o padrao da
ocorréncia de doenga de um determinado cendrio foi propagado em 1000 amostras
por meio da distribuicao multinomial. Seguidamente, 200 valores foram escolhidos
para este parametro em cada amostra: de 0,005 a 1 com passos de 0,005. A partir
de cada um dos 200 vetores, foram originadas as taxas de doenga estimadas em cada
regiao, o vetor 6. Por fim, foram obtidas as estimativas (B, V). Paralelamente,
calculou-se a estimativa do vetor 8 pelo método empirico local. Como exemplo,

supor que haja duas amostras. Para cada uma, 200 valores de o originam os 200
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Figura 4.3: Conglomerado com forma irregular

pares (B,V). Pelo método de Marshall, obtém-se um par (B,V’) por amostra.
Quando estas estimativas sao plotadas em um grafico, forma-se uma curva para
cada amostra (figura 4.4).

Cabe destacar que os pares (B, V') do método empirico local estao bem afasta-
dos da origem. Por este motivo, este método nao foi considerado no caso em que
o vetor o ¢é livre.

Resumidamente, os itens que se seguem mostram os passos para a obtencao
das estimativas (B, V) pelos 3 métodos a partir do vetor & composto por valores
iguais.

~

e Geracao do vetor de estimativas 6;

e Para cada estimativa 6, calculam-se seus respectivos valores de viés e de

variancia.
Quando o vetor o ¢ livre, os cenarios das simulacoes sao idénticos aqueles
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Figura 4.4: Distribuigao de pares (B,V) conforme método empregado para duas

amostras

do caso anterior. Todavia, a quantidade de amostras ou simulacoes foi reduzida
para 100, pois o tempo despendido para a execugao do algoritmo foi maior do
que na primeira parte das simulagoes. Para esta segunda composicao do vetor o,
compararam-se apenas os resultados dos métodos 1 e 2.

O processo do MOPSO foi iniciado com as especificagoes do espago de procura,
das posigoes iniciais das particulas e de suas velocidades iniciais. O espago de busca
compreende todos os possiveis vetores o € [0, 1]", isto é o = (01,09,...,0,), em
que n é o numero de regioes e 0 < 0; < 1. Cada particula é uma solucao-tentativa
e, portanto, a populacao de particulas é o conjunto de vetores oy, o2,..., ON,

onde N é o tamanho da populacao. Os parametros utilizados no algoritmo foram:

Nimero de particulas (N): 50;

Tamanho do repositério: 100;

e Numero méaximo de iteragoes: 50;

Velocidades iniciais: zero;

Taxas de cognicao ¢; = ¢g = 2.
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A continuacao do procedimento se da pela aplicacao do conceito de dominancia
entre as particulas (pares (B, V)) e as solu¢oes nao-dominadas que estao no repo-
sitério naquela iteracao. Com as diversas estimativas de (B, V') calculadas, outras
medidas sao apresentadas para avaliar os métodos. Estas estatisticas encontram-se

na se¢ao seguinte.

4.2 Medidas de Performance

Muitas métricas para mensurar/medir a convergéncia de um conjunto de solugoes
nao-dominadas em direcao a fronteira de Pareto tém sido propostas. Quase todas
elas foram construidas com o intuito de comparar diretamente dois conjuntos de
solucoes nao-dominadas. Existem também aproximagodes que comparam um con-
junto de solugoes nao-dominadas com um conjunto de solugoes 6timas de Pareto
se a verdadeira fronteira de Pareto é conhecida (Grosan, 2003).

Neste trabalho, a verdadeira fronteira nao é conhecida. Sera utilizada, por-
tanto, uma medida que nao considere esta informacao, embora possa comparar
a distribuigdo dos pares (B, V) oriundos dos trés métodos apresentados: 1, 2 e
empirico local. Cabe ressaltar que haverd apenas um ponto (B, V) resultante da
aplicacao do método empirico local.

As duas abordagens citadas fornecem estimativas 0 = {él, e ,éN}, as quais
serao avaliadas conforme os critérios de menor viés e de menor variancia. Assim,
os pares (B, V) mais préximos da origem sao as solugoes esperadas. Duas formas
de avaliar o comportamento destes pontos sao a distancia euclidiana e a medida

C, proveniente do Método da Cobertura.
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4.2.1 Distancia a origem

A distancia euclidiana constitui uma das medidas mais simples na descri¢ao
de um fenomeno representado em um grafico bidimensional. Neste caso, a origem
do plano cartesiano é o valor utopico para as medidas oriundas das estimativas de
taxa de doenca.

A distancia bidimensional, D, entre dois pontos quaisquer P; = (B, V}) e

Py = (By, V3) é assim expressa:

D =/(By— By + (Vi = Va)?

Seja o par (Bj, V}) gerado por um dos métodos apresentados. A sua distancia

em relagao a origem é calculada por meio da férmula anterior simplificada:

D= (B + (V)

As medidas de distancia foram calculadas somente nas simulagoes em que o
vetor o possui elementos iguais. Ainda nesta situacdo mais simples, a quanti-
dade de estimativas (B, V') é proporcional ao nimero de ¢’s ou de vetores o com
elementos iguais. Perante as varias solugdes (B, V') encontradas, o interesse é des-
cobrir se existe uma melhor ou algumas melhores. Trata-se, portanto, das solucoes

nao-dominadas.

4.2.2 Método da Cobertura - Métrica C

A métrica C foi introduzida e aperfeicoada por Zitzler (1999) e possibilita a

comparagao entre dois conjuntos de solugoes nao-dominadas.
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Definigao 4.2.1 (Cobertura de dois conjuntos). : Sejam X o conjunto de vetores-
decisao para o problema considerado e A,B C X dois conjuntos de vetor-decisao.

A fungao C mapeia o par ordenado (A,B) no intervalo [0,1]:

acA/fbeB:b=<a

onde |.| denota o nimero de elementos do conjunto-argumento.

A medida C(A, B) denota, entdo, a proporgao de elementos do conjunto A

nao-dominada por elementos do conjunto B. Assim:

e C(A,B) = 1 significa que nao existe solu¢ao de A dominada por qualquer

solugao de B;

e C(A,B) = 0 significa que todas as solugoes de A sdo dominadas por solugoes

de B;

e ((A,B) nao necessariamente ¢ igual a 1-C(B,A).

4.3 Resultados

Inicialmente, sao dispostos os resultados das simulagoes em que o vetor o possui
elementos iguais.

A primeira medida trata da média das 1000 menores distancias euclidianas
entre o par (B, V) e a origem em cada cendrio. As médias de distancia dos pares
(viés, variancia) do Método 1 (M1) mostraram-se sempre menores em relagao aos
resultados obtidos para os métodos 2 (M2) e de Marshall. Para que os resultados
do M1 fossem considerados como referéncia, as 3 medidas de distancia de cada

cenario foram divididas pelo valor da distancia média de M1 do respectivo cenario.
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Juntamente a informagao de que, em média, os pares de (B,V) do M1 sdo mais
préximos da origem, a mensuracao desta proporcao estd representada na tabela
4.1.

As médias das menores distancias de M2 e de Marshall sdo superiores aquelas
do M1 numa faixa entre 75 a 682 vezes. Além disso, as distancias médias do

método Marshall sao também maiores do que as medidas encontradas pelo M2.

Tabela 4.1: Média das menores distancias nas simulagoes e em cada cenario -

Populacao homogénea

Cenario | M1 | M2 | Marshall
1.0 | 1914 | 449.9
1.0 | 212.7 | 536.4
1.0 | 230.9 | 584.3
1.0 | 261.8 | 681.8
1.0 | 220.9 | 537.6
1.0 | 257.3 | 660.4
1.0 | 75.3 202.3

N O Ot ke N =

Analogamente a descri¢ao feita para os cenarios com populacao homogénea,
os resultados do M1 sao mantidos como referéncia ao comportamento dos outros
dois métodos para a populacao nao-homogénea. As distancias médias do M2 e de
Marshall s@o também maiores do que as medidas do M1(tabela 4.2), mas ocorre
em uma proporcao muito menor do que se constata na populacao homogénea.

A performance dos trés métodos também foi avaliada consoante a estatistica
Medida de Cobertura. A partir da aplicacao do conceito de dominancia entre os
pontos a cada dois métodos, calculou-se a proporcao de pontos nao-dominada de
um método em relacao a outro. Deseja-se saber, portanto, a proporcao de vezes

que um método nao € pior que o outro.
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Tabela 4.2: Média das menores distancias nas simulagoes e em cada cendario -

Populacao nao-homogénea

Cenario | M1 | M2 | Marshall
1.0 | 2.3 7.1
1.0 | 5.5 6.8
1.0 | 6.5 8.5
1.0 | 5.9 9.3
1.0 | 5.8 8.3
1.0 | 6.4 8.2
1.0 | 5.5 7.3

N O Ot e Ny =

Foram utilizadas quatro proporc¢oes na tabela 4.3 e sao assim definidas:

C'(1,2)= proporcao de pontos do M1 nao-dominada por pontos do M2;

C'(2,1)= proporgao de pontos do M2 nao-dominada por pontos do M1;

C(M, 1)= propor¢ao de pontos de Marshall ndo-dominada por pontos do
M1;

C(M,2)= propor¢ao de pontos do Marshall ndo-dominada por pontos do
M2.

Nota-se que, como o método de Marshall produz um tnico ponto, C'(M,1)
e C(M,2) sé podem assumir os valores 0 e 1. O valor 0 indica que o ponto é
dominado por M1 ou por M2. O valor 1 indica que o ponto nao é dominado.

Quanto aos resultados da popula¢ao homogénea (tabela 4.3), nota-se que quase
todos os pontos/pares(B,V) do M1 nao foram dominados por pontos do M2
(C(1,2)). De outra forma, aproximadamente um quinto dos pontos do M2 nao

foram dominados por pares do M1 (C(2,1)). Os pares (B, V) oriundos do método
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de Marshall encontraram-se dominados por pontos dos métodos 1 e 2 em pratica-

mente todas as simulagoes.

Tabela 4.3: Proporcao de pontos de um método que sao nao-dominados por pontos

de outro método

Populagao Cenario | C(1,2) | C(2,1) | C(M,1) | C(M,2)
Homogénea 1 0.9996 | 0.1896 0 0
2 0.9992 | 0.1883 0 0
3 0.9991 | 0.1886 0 0
4 0.9986 | 0.1885 0 0
D 0.9998 | 0.1894 0 0
6 0.9997 | 0.1871 0 0
7 0.9995 | 0.1865 0 0
Nao-homogénea 1 0.9835 | 0.2054 | 0.9250 | 0.9070
2 0.9999 | 0.1884 | 0.2280 | 0.7980
3 0.9999 | 0.1870 | 0.2270 | 0.7070
4 0.9999 | 0.1889 | 0.1080 | 0.5140
> 1.0000 | 0.1881 | 0.1370 | 0.5440
6 0.9999 | 0.1852 | 0.1650 | 0.7050
7 1.0000 | 0.1882 | 0.1350 | 0.6450

Na tabela 4.3 para populacao nao-homogénea, as proporgoes das duas primei-
ras colunas refletem anélise similar aquela disposta para a populagao homogénea:
os pares (B,V) do M1, em sua maioria, nao foram dominados por pontos do
M2. Ademais, os pares (B, V) do método de Marshall demonstraram alguma me-
lhora na proporcao de pares nao-dominados em relacao aos dados de populagao
homogeénea.

A tabela 4.4 mostra os resultados das simulagoes em que o vetor o é livre.
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Para os dois tipos de populacao, praticamente todos os pontos (B, V') do M1 nao

foram dominados por pontos do M2 (C(1,2)).

Tabela 4.4: Proporcao de pontos de um método que sao nao-dominados por pontos

de outro método

Populagao Cenario | C(1,2) | C(2,1)

1.0000 | 0.2280
1.0000 | 0.2275
1.0000 | 0.2671
1.0000 | 0.2797
1.0000 | 0.2808
1.0000 | 0.2186
1.0000 | 0.2386
0.9996 | 0.1751
1.0000 | 0.2976
1.0000 | 0.2848
1.0000 | 0.3058
1.0000 | 0.3003
1.0000 | 0.3423
1.0000 | 0.2806

Homogénea

Nao-homogénea

N O Ot ke W NN RN OOt s W Ny

Conforme as duas métricas e independentemente da composicao do vetor o,
as combinagoes de (B,V) do método 1 proporcionaram os melhores resultados.
As estimativas de taxas de doencas pelo método 1 responderam de forma mais

satisfatoria aos critérios propostos no trabalho.
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Capitulo 5

Aplicacao

A metodologia proposta é aplicada em dados de morte por cancer de mama no
periodo de 1988 a 1992 na Nova Inglaterra. Esta regiao situa-se no nordeste dos
Estados Unidos e é composta de 245 condados. Dentre a populacao de risco de
29.535.210 mulheres, houve 58.943 mortes.

O mapa da figura 5.1 mostra a distribuicao das taxas brutas de doenca nos
diversos condados da Nova Inglaterra.

Em se tratando da proporcao de pontos de um método nao-dominados por

outro método (tabela 4.3), os resultados sao:

e ((1,2) =1, isto é, nenhum ponto do M1 é dominado por qualquer ponto do

M2;

Y

e Apenas 12,5% dos pontos do M2 sao nao-dominados, quando comparados

aos pontos do M1.

Diante destes resultados, o método 1 mostrou-se melhor do que o método 2.
Desta forma, os dados da Nova Inglaterra serao observados somente conforme o

método 1. A figura 5.2 mostra os pontos de (B, V) que formam a Fronteira de
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Taxas (por 100.000 individuos)
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Figura 5.1: Taxa bruta

Pareto. As solugoes estao bem proximas da origem dos eixos e 0 X parece ser uma
solugao que apresenta um bom compromisso entre ambos os critérios.

A solucao com B = 0, isto é, aquela situada mais a esquerda no grafico da
figura 5.2, coincide com a taxa bruta. Ja a solucao com V' = 0 resulta num mapa
com todas as regioes coloridas com o mesmo tom. Em outras palavras, a estimativa
de cada regiao seria igualada a média das taxas (solugoes situadas ao longo do eixo

A distribuicao das taxas que geram o par (B,V), representado pelo X, esta
apresentada na figura 5.3.

Esta solugao (taxa 6tima) produz um mapa com tonalidades mais parecidas
entre regioes mais proximas. O mapa mais suave, obtido por essa solucao, prova-

velmente se aproximaria do resultado advindo de uma regressao.
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Figura 5.2: Fronteira de Pareto. A solucao destacada (x) apresenta um bom

compromisso entre B e V

Taxas (por 100.000 individuos)
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Figura 5.3: Taxa 6tima
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Capitulo 6

Consideracoes Finais e Trabalhos

Futuros

6.1 Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou um novo método de composicao das taxas de doenca
para regioes em um mapa. Este procedimento caracteriza-se pela inclusao da in-
formacao da vizinhanga no computo da taxa de doenca de uma regiao. Sabe-se
que os padroes de doenca sao mais parecidos entre regioes proximas do que en-
tre regioes mais distantes. Portanto, a propagacao da informacao das vizinhancas
na taxa de doenca de uma regiao nao é realizada uniformemente. Neste sentido,
consideraram-se ponderacoes diferenciadas segundo a distancia entre as regioes.
Estas ponderacoes, por sua vez, correspondem a informacao transmitida, cuja
proporcao depende do peso atribuido pela densidade da distribui¢ao normal biva-
riada.

A modelagem do problema a partir de uma distribuicdo normal bivariada

trouxe duas incégnitas, os seus parametros. Convencionou-se que o vetor de médias
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de cada normal bivariada fosse igual ao centréide da sua respectiva regiao. Em
relacao a matriz ¥, definiu-se apenas a questao da independéncia das variaveis
normais marginais.

Adicionalmente a modelagem dos pesos, as estimativas propostas seriam o
resultado da minimizacao conjunta das medidas viés e variancia local. Assim,
estas medidas formam a funcao-objetivo vetorial de um problema de otimizacgao
multiobjetivo, cujas variaveis de interesse sao os ¢’s de cada regiao do mapa. Logo,
a definicao dos valores de o das normais marginais em todas as regioes constituiu
o foco deste trabalho.

Diante de intimeras possibilidades de composicao do vetor o, estabeleceu-se o
intervalo de valores possiveis. A constituicao deste vetor seguiu dois caminhos:
combinagao simples e vetor livre. Na primeira alternativa, todos os elementos do
vetor sao iguais, enquanto combinacoes arbitrarias para o vetor o sao permitidas
na segunda versao. A partir dos valores iniciais do vetor o livre, as melhores
combinagoes deste vetor para as regices foram encontradas por meio do algoritmo
MOPSO.

Com a determinacao dos componentes do vetor o, as simulacoes indicaram que
o método 1 promoveu respostas mais favoraveis do que os métodos 2 e empirico de
Marshall. E os métodos 1 e 2 mostraram-se melhores do que o método de Marshall.
Constatou-se também que a propor¢ao de solugoes do método 1 nao-dominadas
por solucoes dos outros dois métodos foi relevante. Andlise similar foi feita perante
os resultados da aplicacao dos métodos em dados reais de cancer de mama. Em
particular, observaram-se diferencas entre as distribuicoes da taxa bruta e da taxa
6tima no mapa da Nova Inglaterra. O padrao observado no mapa da taxa 6tima
¢ mais suave, pois existe uma transicao suave de cores ao longo das regioes.

Este padrao provavelmente seria observado caso fosse realizada uma regressao.

Neste caso, a taxa de cada regiao dependeria da taxa de outras regioes.
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Foi empregado o algoritmo MOPSO. Houve tentativa de utilizacao dos métodos
de diregao de busca: Gradiente e Método de Newton, mas os resultados nao foram
satisfatorios. Ao mesmo tempo, o PSO é um algoritmo de implementacao simples

e eficiente.

6.2 Trabalhos Futuros

A minimizagao simultanea do viés e da variancia poderia ser abordada de trés
formas: uma nova configuracao de vizinhanca para o MOPSO, aplicacao de outros
algoritmos e utilizacao de regressao.

Em relacao a estrutura de vizinhanca, a configuracao utilizada neste trabalho
foi a mais simples: todas as particulas sdo vizinhas entre si (conexao completa).
Quando existem estruturas menores de vizinhanca, as particulas se reportam aos
seus lideres imediatos. Estes seriam equivalentes a melhor posicao global no con-
texto de conexao completa Melhor posicao global. Assim, a Melhor posi¢ao global
de cada iteragao seria substituida pelas Melhores posicoes locais das vizinhancas.
As estruturas de rede de arvores ou hierdarquica e de k-vizinhos imediatos sao
exemplos.

No que se refere a segunda alternativa citada, podem-se utilizar outros métodos
de otimizagao. Dentre eles, outros algoritmos de populagao como os algoritmos
genéticos. Por fim, a relagao de dependéncia entre as taxas das regioes poderia ser
observada em uma regressao simples e em uma regressao Poisson geograficamente

ponderada.
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Apeéendice A

Descricao do problema de

otimizacao

A.1 Funcao viés, B

onde 6; é a taxa bruta observada na regiao 7 e 6; é a estimativa da taxa da regiao

1.

A.2 Variancia local, V

i=1
onde 6; é a estimativa da taxa i e #; é a média das taxas na vizinhanca da regiao

i
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A.3 Calculo de 0}, a estimativa da taxa de doenca
na regiao 1

~

0; ¢ uma combinacao linear das taxas brutas observadas: 61, ...,0,. Assim,

0 = by + -+ qinbn, i=1,....n

A.4 Definicao de «;;

O procedimento de estimacao consiste em obter um vetor de coeficientes a; =

{ai1, ..., }, onde i refere-se a i-ésima regido, i = 1,...,n.

A.4.1 Abordagem 1

Seja f;(+) a func¢ao de densidade de uma distribui¢ao normal bivariada, com média
i = [r; y;]’ (ou seja, a média é dada pelo centréide da i-ésima regiao) e a matriz

de variancia-covariancia

a2 0
Y
0 o2
Define-se
Qi = fi(ﬂfjayj)

B ZZ:1 fi(l'ka yk)

A.4.2 Abordagem 2

Definicao:
_ filw )1 € S)
S il ye)I(k € S5)]

Qjj
onde:
e 5; é a vizinhanca da regiao i;
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e [(j €5;) éigual al se aregiao j estd na vizinhanca da regiao i e zero, caso

contrario;

e fi(-): densidade da normal, centrada em (z;,y;) e com variancia o?.

A.5 Obtencao das estatisticas viés e variancia

As estatisticas B e V dependem dos coeficientes «;;’s, os quais sao fungao do
vetor o da densidade da distribui¢ao normal bivariada. Em decorréncia disto, 8 é

caracterizado como uma funcao de o.

A.5.1 Determinacao do vetor o
Vetor o composto por elementos iguais

Problema de otimizagao neste caso:

o' =arg main f(o) =(B(o), V(o))

oi=0 1=1,....n
s.a.
o>0

Neste problema, a restricao o; = ¢ implica que, em todas as regides, o mesmo
valor de ¢ ¢ usado na densidade normal bivariada para obtencao das estimativas.

Vetor o livre

O problema de otimizacao é apresentado da seguinte forma:

" =argmin f(o)=(B(o),V (o))

o

sa. {o;>0, i=1,...,n

62



