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Resumo

A preocupacao em detectar anomalias em um espag¢o bidimensional é bastante
antiga, e sua importancia surgiu a partir de questoes de saide publica envolvendo a
deteccao de excessos de ocorréncia local de enfermidades ou indicios de concentracao
de casos de doencas. Técnicas voltadas a identificacao de clusters provaveis foram
amplamente empregadas, e grandes avancos foram obtidos com o uso da Fstatistica
Scan de Kulldorff, permitindo ao mesmo tempo a deteccao e o teste de significancia
associado ao cluster mais provavel. Bem recentemente, outro grande passo foi dado
ao se propor medidas de intensidade.

As medidas de intensidade estao relacionadas com a importancia de cada area
como parte da anomalida detectada, além de captar regioes de influencia do cluster
mais verossimil. Em suma, tais medidas permitem delinear incertezas inerentes ao
processo de deteccao de conglomerados espaciais.

Essa metodologia estava restrita, até agora, apenas ao caso de dados agregados
em regioes delimitadas. O ganho de informacao que se tem com dados em referéncia
local, entretanto, nao pode ser desprezado, nem tampouco a possibilidade de visua-
lizagao das incertezas envolvidas em observacoes pontuais do tipo caso-controle. Essa
¢ a motivacao de um esforco ainda nao realizado: a implementacao de medidas de
intensidade associadas a cada ponto em um mapa.

A solucao proposta baseia-se na consideracao de wizinhangas em torno de cada
ocorréncia: regioes circulares centradas nos casos cujas areas foram delimitadas com

auxilio de uma Arvore Geradora Minima(MST).

Palavras Chave: Cluster Espacial, Estatistica Scan de Kulldorff, Medidas de

Intensidade, Dados Pontuais, Minimum Spanning Tree - MST, Diagrama de Voronoi.
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Abstract

The concern on detecting anomalies in a two-dimensional space is quite old, and
its importance arose from public health issues involving the observation of local excess
of disease ocurrence, or signs of disease cases concentration. Techniques aiming the
identification of likely clusters have been widely employed, and great advances have
been obtained through Kulldorff’s Spatial Scan Statistic, allowing at the same time the
detection and the significance test associated with the most likely cluster. Recently,
another big step was taken through the proposition of the intensity function.

The intensity function is related to the importance of each area as part of the de-
tected anomaly, and defines a influence region of the most likely cluster. In short, such
measures allow the outline of uncertainty bounds inherent to the detection process.

This method was restricted, until now, only to aggregated data case. However, the
gain of information that arises from local reference data can not be discarded, neither
the possibility of viewing uncertainties involved in case-control point observations.
This is the motivation of a not performed effort: the application of the intensity
function to each point in a map.

The proposed solution is based on neighborhoods around each case: circular regi-

ons centered in the cases, whose areas was defined by edges of a Minimum Spanning

Tree(MST).

Keywords: Spatial Cluster, Kulldorff’s Spatial Scan Statistic, Intensity Function,

Local Reference Data, Minimum Spanning Tree - MST, Voronoi Diagram.
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Capitulo 1

Introducao

Na maior parte das aplicagoes de procedimentos estatisticos, procura-se respon-
der uma questao bem genérica: é possivel observar alguma regularidade dentro de
um particular sistema ou situacao no qual ha variabilidade inerente? Com esse ob-
jetivo, muitos modelos e testes de hipétese foram desenvolvidos levando-se em conta
justamente esse fator aleatério. A Estatistica Espacial compreende técnicas dessa
natureza, porém levando-se em conta a posi¢cao geografica do elemento observado na
tentativa de responder a uma indagacao mais restrita: é possivel observar alguma
regularidade espacial nos elementos observados? Um tema particular da Estatistica
Espacial procura responder uma questao ainda mais especifica: dado um sistema de
coordenadas, existe alguma colecao ou cluster de regioes contido nesse sistema, onde
um particular evento de interesse ocorre com mais frequéncia que nas demais? Em
outras palavras, ha algum cluster espacial desse evento?

A FEstatistica Fspacial abrange todo um universo de técnicas, procedimentos e mo-
delagens estatisticas envolvendo algum tipo de observacao definida no espaco, isto é,
que esta relacionada, direta ou indiretamente, com a posi¢cao ou localizacao de um ou
mais elementos. Cada tipo de abordagem depende do tipo de informacao observada.
Este trabalho fard varias referéncias a dois tipos comuns de dados observados nesse
campo. Um deles, os dados agregados, sao aqueles em que o que se observa sao dreas
ou regioes as quais estao associadas alguma grandeza relacionada a uma colecao de
fenomenos, tais como o indice de criminalidade em Brasilia, nimero de acidentes de

transito em um estado, etc. Geralmente, a referéncia a localizagao, em dados agrega-



dos, é dada pelos centroides dessas regioes, isto €, coordenadas de pontos arbitrarios
dentro de cada uma dessas areas. Outro tipo de observacao a ser abordada é o caso
de dados pontuais. Nesse tipo de informagao, em vez de um conjunto de fenomenos
associados a uma area com uma coordenada em comum (o centréide dessa regido),
sabe-se a localizacao exata de cada fenomeno considerado. Nesse caso, saberiamos
nao o nimero de assaltos, mas a localizagao de cada assalto, de cada ocorréncia de
Dengue, etc.

A existéncia de um cluster espacial, geralmente investigada através de observacoes
pontuais ou agregadas, ¢ uma questao que tem apresentado relevancia hé algum
tempo, principalmente com relacao a saide publica na deteccao de surtos de epide-
mias e andlises de casos de cancer . Em [Rothman, 1987] é citada a importancia
etiologica dada a detecgao de cluster de doengas visto que, presumivelmente, se uma
enfermidade estda concentrada em uma determinada regiao, entao muito provavel-
mente suas provaveis causas também estao. Porém, citou estudos que até aquela
época foram infrutiferos no sentido de descobertas de relagoes causais. Warner e
Aldrich [Warner & Aldrich, 1988] também citam essa improdutividade e listam, en-
tre outras questoes, a importancia de se definir métodos formais de distingao entre
clusters efetivos e puramente aleatorios.

A deteccao de cluster, entretanto, nao é essencial apenas em epidemiologia, como
também em vdrios outros campos cientificos, exemplificados em [Kulldorff, 1997]. Um
geblogo pode necessitar de um estudo sobre o padrao de concentracao de determinado
tipo de minério em um espaco determinado. Em silvicultura, hé potencial interesse
em verificar se ha clusters de um determinado tipo especifico de arvore em uma area
florestal. Na astronomia, pode haver interesse na determinacao de clusters de um
determinado tipo de estrela.

O histérico de métodos voltados a detecgao de cluster também é vasto. Em 1965,
Naus ja havia desenvolvido estudos de detecgao de cluster em processos pontuais
unidimensionais [Naus, 1965b] e bidimensionais [Naus, 1965al, através da estatistica
Scan. Em [Turnbul et al., 1989] foi implementado um método de detecgao de cluster
baseado em “janelas” sobrepostas no mapa, de maneira que cada conjunto tenha po-
pulagao constante, além de comparar seu método com os propostos por Wittemore

[Whittemore et al., 1987] e Openshaw [Openshaw et al., 1988]. Ele nao deixa de ci-

3



tar, entretanto, a dependéncia entre as variaveis observadas em seu proprio método.
A estatistica de Whittemore é baseada na distancia média entre todos os pares de
casos, mas tal método nao permite a localizagao dos clusters, além de ser sensivel as
flutuagoes da densidade populacional em diferentes locais.

Ja o método iterativo GAM (Geographical Analysis Machine) de Openshaw é
baseado em areas circulares sobrepostas centradas em cada observagao, cujo raio
varia em cada iteracao. O principal problema nesse método é o fato de que um teste
de hipdtese é realizado em cada etapa com um determinado nivel de significancia
predeterminado, e assim o nivel de significancia real do procedimento resulta em um
valor muito mais baixo do que o adotado.

Muitos outros métodos além dos exemplificados foram implementados, como em
[Anderson & Titterington, 1996], que baseia-se na diferenca entre as estimativas de
densidades kernel. Mas foi em [Kulldorff, 1997] que Kulldorff desenvolveu nao s6 um
método pratico e eficiente para detecgao de cluster, como também um teste poderoso
de significancia. Varias extensoes desse método foram desenvolvidas logo apds, como
detecgao de clusters espaco-temporais [Kulldorff, 2001], clusters em formatos irregu-
lares [Tango & Takahashi, 2005], clusters em dados pontuais [Duczmal et al., 2011],
e clusters em formato eliptico [Kulldorft et al., 2006].

Os métodos estatisticos nao se limitam apenas a testes de hipotese. Além de testar
se determinado padrao é efetivo ou puramente um acaso, faz-se necessario observar
limites de incerteza de estimativas pontuais em intervalos de confianca. Esforcos ja
foram feitos na proposicao de métodos de estimacao de incertezas em clusters espaciais
para dados agregados, em [Rosychuk, 2005]. Entretanto, o método proposto limita-se
a estimar intervalos de confianga para cada regiao em estudo, sem uma visualizacao
geral da incerteza no espaco observado. Um grande avango nesse esforco ocorreu
recentemente. Em [Oliveira et al., 2011] foi proposta uma medida de intensidade,
permitindo uma visao bem mais ampla da incerteza envolvida na deteccao do cluster
mais provavel.

Uma questao ainda nao abordada é o uso dessas medidas de incerteza em ob-
servacoes nao agregadas em regioes delimitadas. O presente trabalho pretende, por-
tanto, propor maneiras de se medir incertezas associadas a deteccao de cluster conside

rando-se dados puramente pontuais. Em um primeiro momento, serao descritas as de-
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finigoes gerais das técnicas desenvolvidas por Kulldorff. O capitulo seguinte abordara
a medida de intensidade definida em dados agregados. Em seguida, serao revisados
conceitos e defini¢oes titeis e largamente utilizadas em trabalhos recentes envolvendo
dados pontuais. Finalmente, serao apresentadas mais formalmente as solugoes pro-
postas para a obtencao de medidas de intensidade em dados pontuais, bem como sua
aplicagao em dados reais envolvendo ocorréncia de casos de Dengue no municipio de

Lassance, Minas Gerais.



Capitulo 2

A estatistica Scan de Kulldorff

2.1 Introducao

A estatistica Scan é usada para detectar clusters em processos pontuais. Dado
um intervalo [a, b] no qual um processo pontual é definido, o procedimento baseia-se
na defini¢ao de janelas [¢,t+w], onde w é o tamanho da janela de modo que w < b—a.
Entao, sobre os valores de t possiveis, o nimero de pontos em cada janela é calculado
e comparado com o seu valor esperado sob a hipdtese nula. O objetivo é verificar se a
distribuicao de pontos pelas janelas é resultante de um processo puramente aleatorio
ou se algum cluster pode ser detectado. Em [Naus, 1965b| é obtida a distribuigao
dessa estatistica sob a hipotese nula.

Kuldorff amplifica essa implementacao para o caso de um processo pontual no
espago, propondo assim uma estatistica Scan espacial em [Kulldorff, 1997]. Como em
[Naus, 1965b], o procedimento também serda baseado em janelas, porém com formas
pré-determinadas e com o tamanho variando a medida em que “varre” a regiao em
estudo. Outra caracteristica essencial da estatistica Scan de Kuldorff é que ela sempre
dependera do ntumero total de pontos observados. O método de Kulldorff pode ser
implementado para dados agregados ou pontuais sem maiores distingoes entre os dois
casos.

Considere um espaco geografico G em que sao observados N pontos, dos quais C'
possuem alguma caracteritica de interesse (um tipo especial de arvore, algum paciente

que sofre de determinada enfermidade, etc). O espago G pode ser um pafs, um



estado ou simplesmente um espaco cartesiano bi ou tridimensional, e pode ou nao
ter subdivisoes Ry, --- , R, definidas (mesorregides, municipios, unidades censitarias,
ete.)!

De modo geral, o problema de detecao de cluster espacial abrange a verificagao
de “excessos de ocorréncia” [Rothman, 1987], definidos em termos de “excessos além
do esperado”. Sob a hipdtese de nao existéncia de cluster (hipdtese nula), qualquer
ponto na regiao A C G terd probabilidade p de ser uma ocorréncia do evento de

interesse. Nesse caso, o nimero esperado 4 de ocorrencia serda dado por

C

onde N, é o nimero total de pontos observados na regiao A; C' e N sao, respectiva-

mente, o nimero total de casos e de observagoes em todo o espago G. Ainda sob Hy,

p="%

O excesso de ocorréncia pode ser observado através do risco relativo, a razao entre
o numero observado e o nimero esperado de casos sob Hy. Entretanto, o risco relativo
por si 86 nao é suficiente para auxiliar na deteccao de cluster. Considere, por exemplo,
o caso de 2 regices A e B com Ny = 100, Ng = 10.000, C4 = 2, Cg = 200, contidas
em um espago geografico com N = 10.000.000 e C' = 100.000. Pela equagao (2.1),
pa = 1 e pup = 100. Nesse caso, Ca/pua = Cp/up = 2. Porém, o risco relativo
observado em A é muito mais provavel de ser uma flutuacao aleatéria do que em B.
As chances de que o nimero de casos passe de 100 para 200 é muito menor do que
as chances de passar de 1 para 2. Como serd visto adiante, a Fstatistica Scan de
Kulldorff é capaz de distinguir esses dois casos.

A defini¢ao de cluster adotada por Kulldorff baseia-se nessa mesma idéia de ex-

cesso de ocorréncia. Formalmente:

Definicao 1. Um cluster, se existir, é um conjunto ou zona Z C G onde a proba-

bilidade de um ponto ser uma ocorréncia de caso serd p, enquanto pontos fora de Z

L0 fato de o espaco G estar ou ndo particionado em regides pré-determinadas é o que diferencia a
natureza de dados agregados ou pontuais. Apesar da definigdo bem geral do método de Kuldorff, tal
diferenciacao muda drasticamente a implementacao de medidas associadas a incerteza, e é justamente

nessa diferenca que o presente trabalho esta focado.
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terao probabilidade q de modo que p > q.

A existéncia de cluster (hipdtese alternativa) estd relacionada, portanto, a existéncia
de uma zona Z que satisfaca a Definicao 1. Assim, o objetivo é encontrar, dentre
uma colegao Z de zonas Z possiveis, aquela em que esse fato ocorre.

Além da deteccao, a efetividade do cluster é verificada através de um teste de
hipdteses cuja hipétese nula é a de nao existéncia de cluster, ou seja, p = q, e esta é
testada contra a hipotese de existéncia de alguma regiao de risco Z tal que p > ¢q. De

maneira formal, temos:

Hy p=gq (2.9)

H, p>q paraalgum Z € Z.

A estatistica Scan proposta por Kulldorff em [Kulldorff, 1997] baseia-se em uma
distribuicao discreta para a variavel aleatoria C'y, o nimero de casos em qualquer
regiao A C G, que pode ser um modelo Bernoulli ou Poisson dependendo do tipo
de contagem adotado. Quando o nimero total de casos C' é pequeno se comparado
com N, os dois modelos se aproximam. Caso contrario, o modelo Bernoulli é mais
adequado quando a contagem ¢é resultante de uma contagem bindria, enquanto que o
modelo Poisson deve ser usado quando a contagem esté relacionada a algum fator de

risco continuo.

2.2 0O modelo Bernoulli

No modelo Bernoulli, cada unidade de N4 representa um elemento ou entidade
que pode estar em um de dois estados possiveis, caso ou controle. O modelo supoe a
existeéncia de uma zona Z tal que cada ponto dentro desta regiao tera probabilidade
p de ser um caso, enquanto cada ponto fora de Z tera probabilidade ¢q. Sob Hy,
p =qe Cy ~ Bin(Ny,p) para todo A. Sob a hipdtese alternativa, Hy; : p > g,
Cy ~ Bin(Ng,p) para todo A C Z e Cy ~ Bin(Ny,q) para todo A C Z°.

A funcao de verossimilhanga baseada no modelo Bernoulli sob a hipétese H; é

dada por



L(Z,p, q) _ pcz<1 _ p)NZ_Cqu_Cz(l _ q)(N—Nz)_(C—Cz)‘ (2.3)

A zona que mais provavelmente define um cluster serd a zona Z que maximize
(2.3). Ou seja, Z é o estimador de méxima verossimilhanga de Z, e sua obtencao é

dada em duas etapas. Primeiro, encontra-se o maximo de (2.3) condicionado a Z.

c Nz—cz
def cz\ (NZ - CZ)
L(Z) = supL(Z,p,q) =|— —_— 2.4
@ 2 swrzea - (1) (Y5 (2.4
L (C—cz ¢z (N = Ny) — (C = cz)\ VN2~ (Oe)
N — Ny N — Nyz
se ]%—ZZ > g:—]‘ifz Caso contrario,

C\° (N-c\"°
LZ)=|—= —_ .
N N
A segunda etapa consiste em encontrar Z tal que (2.4) é maximizada. Sob Hy, a

funcao de verossimilhanca ¢é definida por

C N—C
def C N-C
Ly = sup L(Z,p,q) = (—) (—) . 2.5
T ( )=\~ N (25)

E interessante notar que Ly depende apenas do nimero total de casos e do total
de observacoes.
A estatistica Scan proposta por Kulldorff é definida pela razao A das verossimi-

lhancas definidas acima.

sup L(Z,p, N
N G ) 26
sup L(Z,p, q) Lo '

2.3 O modelo Poisson

O modelo Poisson supoe que os pontos sao gerados por um processo de Poisson

nao-homogeéneo. A formulagao das hipdteses é a mesma do modelo Bernoulli. Sob
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a hipotese alternativa, Cy ~ Poi(pNanz + ¢Nanze) VA. Sob Hy, p = g e Cy ~
Poi(pN4) VA.
A funcao de verossimilhanca sob H; baseia-se na distribuicdo de probabilidades

do numero total de casos.

B e~ PNz—a(N—Nz) [pNz +q(N — NZ)]C

P(C) o

(2.7)

A probabilidade de que um caso especifico seja observado em um determinado

local x é dada por

pN./(pNz +q(N — Nz)) sex € Z
qN./(pNz + q(N — Ny)) sex ¢ Z ’

sendo que N, é o ntmero total de observacoes em x. A funcao de verossimilhanca é

dada por.

e~ PNz=aN-N2) [N, 1 g (N — Ny)°
c!
X
H (pNz + q(N — Ng)) H (pNz + q(N — Ny))

T, €EZ

L(Z,p,q) =

i ¢Z

= pe=q(C=¢s) H N,. (2.8)

c!

A verossimilhanca sob a hipétese nula é dada por.

—pN, C

e C
B e PVp e C
Lo = sup HN“‘H(N) [T (29)

T

A equagao (2.8) é maximizada condicionalmente a Z nos pontos p = cz/Ny e

q=(C—c,)/(N — Ng). Portanto,

(e“/CN(cz/Nz)=(IC = ¢:] / IN = Ng]) O[] Ny, se 52 > =32
L(Z) = > . o
(e=“/C") (C/N) I;IN% c.c

(2.10)
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A estatistica Scan baseada no modelo Poisson, como em (2.6), é a razao entre as

verossimilhancas definidas.

(7 . cz C—c C—cy
A= —?ég ) = sup <N_ZZ> (NiNZZ) 1 (C—Z > CGocz ) (2.11)
Ly Zez (%)C Nz N-Nz) '

A fungao I() é a funcao indicadora. Outra maneira de representar (2.11) é através
da medida de risco relativo. Ao dividir-se por C' tanto o numerador quanto o denomi-
nador da razao de verossimilhangas em (2.11) e utilizando relagdo definida em (2.1),

obtem-se

A = sup (C_Z)Z (C —c >C_CZ I(c. > 1iz). (2.12)

zez \ Mz C — py
Os testes baseados em (2.6) ou em (2.12) possuem propriedades importantes que
serdo descritas a seguir. Métodos para encontrar Z, tal que (2.6) ou (2.12) seja
maximizado, e testar a hipétese Hy : p > ¢ também serao descritos em topicos

futuros.

2.4 Propriedades da Estatistica Scan

O principal ganho que se teve na estatistica Scan de Kulldorff, em relacao aos
métodos de deteccao de cluster espacial vigentes, é o fato de que tanto a deteccao
do cluster mais provavel quanto o teste de significancia sao obtidos através de um s6
procedimento. Tal caracteristica é descrita mais formalmente no seguinte teorema.
Considere D = {xm, j=1---.C } o conjunto de coordenadas de casos observados
no espaco G, e Z o cluster mais provavel. Seja D' = {xlm,j =1,---, C’} um conjunto

alternativo de com coordenadas diferentes.

Teorema 1. Se a hipotese nula é rejeitada sob D, entao ela também serd rejeitada

para todo D' tal que x’[j] =z, VI; € Z.

Em outras palavras, dado que o cluster mais provavel Z foi determinado e a
hipétese Hy rejeitada, qualquer alteragao na localizagao x; dos casos fora de Z , man-

tidas fixas as coordenadas dos casos x; € Z, também resultard na rejeicao de Hy.
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Outra questao de suma importancia diz respeito ao poder de teste da estatistica
scan. Kulldorff chama a atencao para o fato de que é dificil encontrar um teste
uniformemente mais poderoso para o caso de scan espacial. Para essa abordagem, é
necessario apresentar a definicao de um teste “individualmente mais poderoso”.

Um teste individualmente mais poderoso resulta da decomposicao da Regiao
Critica em subconjuntos distintos. Suponha que o espaco © de parametros seja par-
ticionado em subconjuntos {©,} disjuntos. Suponha também que a regiao critica RC
também seja particionada em {RC,}, tal que URC; = RC' com os mesmos indices da

particdo {©;}. Considere também uma regido critica alternativa RC" = URC].

Definicao 2. Para um particular nivel de significancia o, um teste € dito individu-
almente mais poderoso com respeito a uma particio {©;} e uma particio {RC;} se,

para cada Oy, nao existem conjuntos RC' com particao {RCJ’»} tais que
1. RCj = RC} para todo j # k;
2. Plwe RC'") =«

3. P(we RC|(Z,p,q)) > P(w € RC|(Z,p,q)) para qualquer (Z,p,q) € O.

De uma maneira mais direta, um teste é individualmente mais poderoso se, ao
fixarmos a regiao critica RC exceto para uma particao RCY, o teste sera uniforme-
mente mais poderoso com relacao a todas as escolhas restantes da regiao critica e com
relacao a todos os parametros da particao © de T'heta. Tal propriedade é importante
para o caso de hipoteses alternativas compostas quando se deseja saber qual parte de

© causa a rejeicao, o que é justamente o caso da deteccao de cluster espacial.

Teorema 2. O teste baseado em X\ (tanto para o modelo Bernoulli quanto para o

modelo Poisson) € individualmente mais poderoso com respeito as particoes {©z} e

{RCz}.

Os teoremas anteriores foram enunciados e demonstrados em [Kulldorff, 1997].
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2.5 Meétodos de deteccao e Simulacoes de Monte
Carlo

Como dito nas secoes anteriores, a deteccao de um cluster envolve a obtencao da
zona Z , entre todas as regides Z € Z, para determinar a estatistica A definida em (2.6)
ou (2.12). A idéia é obter, para cada zona Z, a razao de verossimilhancas LR(Z) =
L(Z)/Ly ou, equivalentemente, o logaritimo da razado, LLR(Z) = log(LR(Z)). A
zona correspondente ao maior valor de LLR(Z) serd Z e A\ = LR(Z).

Tal procedimento revela-se evidentemente impraticavel. Quando o espago G é
definido por n regides, como descrito no inicio do Capitulo, o conjunto Z sera finito,
porém terd 2" elementos (o nimero de subconjuntos de ). Para contornar esse
impasse, a obtencao de Z pode ser realizada através da reducao do espaco Z ou
através de métodos estocasticos. A primeira alternativa é baseada na definicao de
“janelas” que podem ter diferentes formatos. Cada tipo diferente de janela define

uma classe reduzida Z'. Portanto, Z pode ser uma colecio de, por exemplo:

1. Todos os subconjuntos circulares de G;
2. Todos os retangulos de formato e tamanho fixos;
3. Todos os subconjuntos elipticos de G

4. Quando os dados sao agregados, todos os subconjuntos definidos por regioes

conexas contendo no maximo K regioes;

5. Em caso de cluster espago-temporal, todos os subconjuntos cilindricos.

O caso mais simples é o “Scan Circular”, baseado em janelas circulares. Considere
o caso de dados agregados®. Sejam x1, - - - , z, os centrdides de cada uma das n regioes
e considere d;; a distancia entre z; e z;. Para cada regiao Ry, define-se circulos
concéntricos de raio r variavel cujo centro é x;. Para cada valor de r, uma nova zona
¢ definida pelas regioes Ry, --- , R;,, com s < n e tal que dg;, < dgp, < - < dpy, <r.

Calcula-se LLR(Z) para cada zona e o processo ¢é repetido para outros valores de k.

2Métodos para deteccdo de cluster em dados pontuais serdo descritos adiante.
3Pode-se definir um nimero méximo K de regides dentro de um cluster, e nesse caso s < K.
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Tango [Tango & Takahashi, 2005] define um método de detec¢ao baseando-se em
janelas de formato irregular. O procedimento utiliza um nimero K que representa
o numero maximo de regioes dentro de um cluster. Para cada regiao k define-se
uma janela circular Z; contendo os (K — 1) vizinhos mais préximos. Em seguida,
varias janelas definidas por regioes conexas sao definidas, de modo que todas estejam
contidas em Zy, e a estatistica LLR(Z) é obtida para cada uma delas. O procedimento
se repete para outros valores de k.

Outros métodos baseados em diferentes formatos pré-especificados de janelas fo-
ram desenvolvidos. Um exemplo é encontrado em [Kulldorff et al., 2006] onde é pro-
posta a detecgao de clusters através de janélas elipticas.

Com Z aproximado por um desses métodos, procede-se com o teste de hipoteses.
Outro impasse surge, entretanto, do fato de que a distribuicao de A é muito dificil,
se nao impossivel, de ser definida. O método usual de obter a distribuicao de A sob
Hy consiste em realizar simulacoes de Monte Carlo baseadas no método de Dwass
[Dwass, 1956]. Como os valores sob a hipdtese nula pg; sdo conhecidos, obtem-se
replicacoes aleatdrias da distribuicao de casos entre as regioes R;, condicionadas ao
nimero total C'. Em cada replicacao, um dos procedimentos acima descritos é execu-
tado e a estatistica A é calculada. Com 10.000 simulagoes baseadas na hipdtese nula
e considerando um nivel de significancia de 5%, a hip6tese nula serd rejeitada se o

A

valor de A = LR(Z) estiver entre os 500 maiores valores obtidos pelas simulagoes.
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Capitulo 3

Medidas de intensidade em dados

agregados

3.1 Introducao

Apoés a obtencao do “cluster mais provavel” 7, isto é, a zona Z com maior LLR,
bem como a obtengao do seu nivel de significancia via Monte Carlo, é interessante
prosseguir com a invetigacao da incerteza inerente ao cluster detectado.

As primeiras tentativas de abordagem da incerteza em torno da deteccao do cluster
mais provavel Z foram baseadas na observacao dos “clusters secundarios”, que sao
outras zonas Z € Z cujas estatisticas LLR(Z) estao entre os valores significativos
obtidos via simulacao de Monte Carlo. Essas zonas secundérias, além de proverem
uma visualizagdo da incerteza envolvida (no caso de clusters sobrepostos), permitem
que provaveis focos com excesso de ocorréncia em outros pontos do espaco G sejam
investigados (clusters disjuntos).

Outro método de investigacao de incertezas, baseado em clusters secundarios e
nos riscos relativos, foi proposto em [Boscoe et al., 2003]. Apés a simualgao de Monte
Carlo, as zonas cujas razoes de verossimilhanca estdo acima do quantil de 95% sao
estratificados em 10 niveis da medida de risco relativo definido em (2.1). Em cada
nivel, a zona com maior LLR(Z) é mapeada — e outros secunddrios, desde que nao
sobreponham a regiao ja detectada. O procedimento é repetido e resulta em um

mapeamento de 10 classes de zonas (10 cores diferentes) cujos riscos relativos sao
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significativos.

Em [Chen et al., 2008], propoe-se a repeticdo do processo de detecgao para S
valores diferentes do nimero maximo K de regides dentro do cluster. Em geral S = 8
e K varia entre 5% e 49% do nimero total n de regides no mapa. Realizadas as S
deteccoes, a confianca de uma area i é dada pelo nimero de vezes em que ela aparece
no cluster Z dividido por S.

Os métodos citados abordam a incerteza através da divisao do mapa em “dentro”
e “fora” dos clusters mais provaveis. Entretanto, é essencial verificar a importancia
individual de cada area do mapa, refletindo seu potencial de compor um cluster,
estando ela inserida ou ndo no cluster Z. Deve-se levar em conta que o nimero de
casos em cada area também estd sujeito a variagoes. Como citado no comeco deste
trabalho, esforgos ja foram feitos em [Rosychuk, 2005], onde se propde a estimativa
de intervalos de confianga do risco relativo para cada area, os quais sao comparados
com os riscos contidos no cluster mais provavel. Tal método, entretanto, nao permite
uma visualizacao ampla da incerteza envolvida.

A medida de intensidade proposta recentemente em [Oliveira et al., 2011] mede a
importancia individual de cada area. O método é semelhante ao teste nao-paramétrico
da estatistica A\, mas aqui as varias simulagoes de Monte Carlo sao baseadas nao na
hipétese nula, mas sim no nimero observado de casos. O resultado é uma medida
para cada drea. Em cada simulagdo, o LLR(Z) do cluster mais provavel é obtido.
A medida individual dependerd do maior LLR(Z) observado entre os clusters mais

provaveis contendo essa area.

3.2 Método

Sejam Rq,---, R, as n areas que compoem a regiao G que contém N elemen-
tos e C' casos. Considere que cq,---,¢, sao as quantidades observadas de casos
em cada regido, com y . ;¢ = C. A medida de intensidade serd baseada em

m replicacoes de Monte Carlo baseadas em uma distribuicao que tenha como va-
lor esperado os valores ¢; observados. Mais precisamente, cada replicagao j (j =
1,---,m) da simulacdo ird gerar uma amostra v; = (s1,---,S,) do vetor aleatério

V= (Ch,--,Ch), Yy s; = C, que segue uma distribui¢do multinomial com pro-
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babilidades (¢1/C,--- ,¢,/C) — de modo que E(V) = (¢, ,¢,). Em seguida, o
algoritmo de detecgao de cluster ¢ aplicado, gerando o valor LLR; correspondente ao
cluster mais provavel j (M LC;). Apds m replicagoes, os valores LLR;,--- , LLR,, sao
ordenados, formando o conjunto {LLR(U, e ,LLR(m)} correspondente aos clusters
mais provaveis {MLC(l), e ,MLC(m)}. Defindo uma fungao f : {1,--- ,m} —» R
por f(j) = LLRj, define-se a medida de intensidade da regiao R; por

1
q(RZ):_ arg max f<j)>Z:17 T (31)
M f1<j<m,RieMLC) }
Se a drea I; nao pertence a nenhum dos conjuntos MLC(y,--- , MLC,, entao

A medida ¢(R;) deve ser interpretada como a importancia relativa da regiao R;
como parte da anomalida detectada na regiao. Esse conceito é mais informativo do que
a simples divisao entre cluster e nao-cluster. Grandes valores de ¢(R;) (0 < ¢(R;) < 1)
significam uma influéncia maior da i-ésima regiao na existéncia do cluster.

Tal medida também esta diretamente relacionada a incerteza envolvida no pro-
cesso de deteccao. De fato, quanto maiores as intensidades em regioes pertencentes
a uma particular zona Z, maior é a certeza de que essa area configura um cluster

([Oliveira et al., 2011]).

Exemplo 1. Investigando concentragao de municipios sem cadastro de IPTU.

O Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) realizou em 2009 um
levantamento a nivel municipal, objetivando tracar o perfil dos municipios brasileiros
[IBGE, 2010]. As varidveis observadas sao categorizadas em varios temas e subtemas.

Uma das variaveis, de relevante interesse nas Financas Publicas, é o fato de o
municipio ter ou nao um cadastro imobilidrio. Cerca de 6% dos municipios nao
possuem esse recurso, e seria interessante investigar, portanto, se existe um cluster
de municipios sem cadastro imobiliario.

Para implementar essa investigacao, os municipios foram agrupados em micror-
regides (554, no total). A cada microrregiao estda associado o nimero de municipios
sem cadastro imobilidrio. Essa frequéncia, bem como os riscos relativos, seguem na

Figura 3.1.
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O cluster detectado é significativo a 95%, como mostra a Tabela 3.1. A deteccao
foi feita através de janelas circulares contendo até 30% do total de microrregices.
O conjunto possui 102 regioes, correspondendo a 939 municipios, dos quais 203 nao
possuem cadastro imobilidrio. A regido detectada e as medidas de intensidade q(R;)

por microrregiao estao representadas na Figura 3.2.

g/ 5
%&* ‘{%‘éﬁ:ﬁ";‘q ‘

N

N°sem cadastro IPTU T 0 T 1 2 13 214 RR sem cadastro [IPTU ~ [—_10000000-0000000 ~ =—0550346-1270028 [ 1375864 - 2358624
= B2 B By B B 2540057 - 4502828 N 4717248 - 16.510369

(a) Ntmero de casos (b) Risco relativo

Figura 3.1: Municipios sem cadastro imobilidrio, por microrregiao

Tabela 3.1: Auséncia de cadastro imobilidrio: LLR(Z) observado e quantis de

90%,95% e 99% obtidos das simulacoes de Monte Carlo

A

LLR(Z) Pog Pas Poo
159.48 1041 | 8.71 | 7.91

Exemplo 2. Investigando concentragao de municipios com RREQOs faltantes.

A lei complementar n°101/2000, a Lei de Responsabilidade Fiscal (LRF), esta-
belece normas orientadoras das finangas publicas para todas as esferas do governo:
Federal, Estadual e Municipal [Orair et al., 2011]. Essa lei incumbe o poder execu-
tivo das tres esferas da responsabilidade de elaboracao e publicagao bimestral das
contas publicas. Essas informagoes sao publicadas através dos Relatérios Resumi-
dos de Execuc¢do Orgamentaria (RREOs). Os RREOs sao divulgados no portal da
Secretaria do Tesouro Nacional (STN) em STN, em formato pdf.
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Medidas de intensidade ausencia de cadastro de IPTU  [_103139-08874 [__J08942-09602 [ 09629 - 0.9877

Cluster detectado ausencia de cadastro de IPTU B 1 09509-09999 I 10000 - 10000

(a) Cluster detectado (b) Medidas de intensidade

Figura 3.2: Cluster de auséncia de cadastro imobiliario e medidas de intensidade, por

microrregiao

Apesar das normas estabelecidas na LRF, nem todos os municipios divulgam
tais informacoes nos prazos estabelecidos. Na realidade, 42% dos 5.565 municipios
deixaram de divulgar RREOs através do STN! em pelo menos 1 bimestre entre janeiro
de 2006 e dezembro de 2010. Seria interessante verificar, portanto, se existe um cluster
de municipios com RREOs faltantes.

Como no exemplo anterior, os municipios foram agregados em microrregioes. A
deteccao do cluster também foi feita nos moldes do exemplo acima. O cluster detec-
tado é significativo a 99% de confianga (Tabela 3.2), possui 163 microrregides contendo
1.499 municipios, dos quais 1.200 possuem RREOs faltantes. O cluster detectado e

as medidas de intensidade seguem na Figura 3.4.

Tabela 3.2: RREOs faltantes: LLR(Z) observado e quantis de 90%,95% e 99% obtidos

das simulacoes de Monte Carlo

A

LLR(Z) P99 Dos DPoo
307.65 | 57.14 | 55.16 | 52.71

Os exemplos acima ilustram a importancia do delineamento de incertezas na de-

teccao de clusters espaciais. A simples deteccao dos clusters sugere maiores riscos em

'Um municipio pode divulgar RREOs em outras fontes que nao o STN. Entretanto, para simpli-

ficacao, este exemplo estara restrito apenas a essa fonte de dados.
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N° com RREOs faltantes __10-0 C_11-1 ) 33 [P RR RREOs faltantes 10000000 0220421 ~ 00237069-0572234 [ 0.502671 - 1.122956
s -6 s - [ BERL] I 1185343 - 1975571 I 2032016 - 2370685
(a) Nimero de municipios (b) Risco relativo

Figura 3.3: Municipios com RREOs faltantes, por microrregiao

Medidas de intensidade RREOs faltantes ~ T—100012-04635 1 05866-07813 [ 0.7868- 0.9964

Cluster detectado RREOs faltantes T | [ 0999209999 NN 1.0000 - 10000

(a) Cluster detectado (b) Medidas de intensidade

Figura 3.4: Cluster de RREOs faltantes e medidas de intensidade, por microrregiao
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uma area envolvendo parte das regioes Norte, Nordeste e norte do Centro-Oeste, no
caso da auséncia de cadastros imobiliarios, enquanto que a investigacao de municipios
com RREOs faltantes resulta em uma area de maior risco mais concentrada na regiao
Nordeste.

Ao se avaliar as incertezas através das medidas definidas em (3.1), entretanto, é
possivel notar que essa drea de risco, nos dois exemplos, pode englobar toda a regiao
Norte e Nordeste, e uma parcela maior da regiao Centro-Oeste. Ao mesmo tempo,
as medidas ainda destacam as regioes dos clusters detectados, mantendo a conclusao
inicial de que o risco de um municipio deixar de apresentar um RREO ¢é maior em
uma regiao mais concentrada no Nordeste.

Outro fato importante das medidas de de intensidade, que nao foi visualizado nos
exemplos anteriores, é a sua utilidade na deteccao de clusters secundarios. Tal fato
sera ilustrado adiante nas simulacoes em dados pontuais. Entretanto, a sensibilidade
de tal medida a existéncia de clusters multiplos em dados agregados é discutida e

ilustrada em [Oliveira et al., 2011].
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Capitulo 4

Deteccao de Clusters em dados

pontuais

4.1 Introducao

O método de Kulldorff através do scan circular (ou de qualquer outro formato)
aplicado em dados pontuais segue a mesma légica no caso de dados agregados. Em
vez de dreas Ry,---, R, com centréides xy,--- ,x,, considera-se os N pontos com
coordenadas w1, -+ ,zy, x; € R% A cada ponto é associado o valor C; que pode ser
1 ou 0 se essa observacao for caso ou controle, respectivamente. Janelas em algum
formato especifico sao centradas em cada ponto e sao expandidas, gerando assim zonas
candidatas a cluster as quais sao associadas as estatisticas LLR(Z), e o cluster mais
provével ¢ a zona Z que maximiza LLR(Z). Sob a hipétese nula, cada ponto tem
valor esperado ., = p. As simulacoes de Monte Carlo para o calculo do p-valor sao
baseadas em valores C; gerados sob a hipé6tese nula, considerando que C; ~ Bern(p)
para cada ponto e de modo que Zfil C;=C.

H&4 uma corrente metodoldgica abordando as limitacoes, tanto computacionais
quanto com relagao a sensibilidade — ou seja, a capacidade de se detectar um clus-
ter verdadeiro — do método baseado em “janelas” de qualquer formato. O aumento
significativo do tempo gasto para a varredura é evidente ja que, em vez de n < N
regioes nas quais as janelas estao centradas, ha N pontos, e entao o nimero de

candidatos a cluster aumenta consideravelmente [Cucala et al., 2009]. O problema
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de sensibilidade talvez se deva ao fato de que o método deteca apenas clusters
em formato regular pré-determinado (circular, eliptico, etc.). Metodologias usu-
ais baseados no scan espacial para deteccao de clusters em formatos irregulares,
como em [Tango & Takahashi, 2005], trabalham apenas em dados agregados. Ou-
tro método utilizado na detecgao de cluster irregular é baseado em uma drvore de
abrangéncia minima (Minimum Spanning Tree ou MST), e foi proposto originalmente
em [Assuncdo et al., 2006], mas também foi desenvolvido no contexto de dados agre-
gados.

Em dados pontuais, foram propostos recentemente métodos de deteccao baseados
em grafos e subgrafos ligando os pontos correspondentes aos casos. Nesse contexto, o
conjunto de candidatos a cluster é definido em termos da proximidade (ou densidade
local) das ocorréncias. Entretano, faz-se necessario corrigir a heterogeneidade exis-
tente na distribuigdo geografica dos pontos [Duczmal et al., 2011]. Sem essa corregao,
um raio esférico nao é adequado para estimar as densidades populacionais em todas
as regides. Em [Wieland et al., 2007] define-se uma adaptacao do método baseado
no MST, denominado Fuclidean Minimum Spanning Tree (EMST). Essa adaptagao
ocorre através de um cartograma, um mapa distorcido baseado no Diagrama de Voro-
not, de modo que uma novo espacgo geografico seja definido e tenha densidade popula-
cional constante. Esse método nao baseia a significancia do teste na estatistica scan
de Kulldorff, mas sim em um peso total que depende da densidade local dos casos.

Outro método é baseado nao no MST, mas em um grafo completo ligando as
coordenadas dos casos [Cucala et al., 2009]. Os candidados a cluster sdo subgrafos
gerados por diferentes niveis ¢ de distancias (conectando assim apenas pontos que nao
estejam distantes entre si além de 0). Em torno de cada regiao candidata é definida
uma regiao de vizinhanca tal que os pontos nela contidos nao estejam distantes do
cluster candidato além do nivel considerado. Logo apds, utiliza-se uma das medidas
de concentracao dos casos dentro dessas regidoes — entre as quais estda a razao de
verossimilhancas que define a estatistica de Kulldorff. Tal método, entretanto, nao
atenta para o ja referido problema das diferencas de heterogeneidade da populacao
como um todo.

Mais recentemente foi apresentado um método semelhante ao EMST, o Voro-

noi Based Scan (VBScan) [Duczmal et al., 2011]. Em vez das distancias euclidianas
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utilizadas no EMST, utiliza-se o conceito de Distancia de Voronoi que, como sera
detalhado nos préximos tépicos, surge como uma solucao alternativa no tratamento
das densidades locais heterogéneas e dispensa a distor¢ao do mapa original.

Os topicos seguintes farao uma breve descricao dos métodos baseados no MST

para deteccao de clusters.

4.2 Algumas definicoes

4.2.1 Diagrama de Voronoi

Ambos os métodos baseados no MST aqui descritos farao uso do Diagrama de
Voronoi. Considere o conjunto E = {x1,--+ ,xx}, z; € R% A cada ponto x; é definida
uma célula v (i) que consiste no conjunto de pontos em R? que sao mais préximos de

x; do que de qualquer outro ponto em E. Mais especificamente, v(i) é definido como

v(i) = {z € R?|d(z;,z) < d(zj,2),Vj # 1}, (4.1)

onde d(z;,z;) = |lz; —z;]|°>. O conjunto de céluluas v(i),i = 1,---, N consti-
tui o que se chama de Diagrama de Voronoi e a célula v(i) é a Célula de Voro-
noi([Mount, 2012]).

As células de Voronoi sao construidas da seguinte maneira: dados os pontos z; e x;,
traca-se uma reta perperdicular ao segmento que os conecta e que passe exatamente
no ponto médio desse segmento. O mesmo ¢é feito para todo par de pontos até que o
diagrama de Voronoi esteja completo!. A Figura 4.1 ilustra um conjunto de 20 pontos
aleatoriamente distribuidos no intervalo bidimensional [0, 1]X]0, 1] e o diagrama de

Voronoi correspondente.

4.2.2 MST

Define-se um grafo Gr(E, L) a partir do conjunto E e um conjnto L. Os elementos
de E sao chamados de vértices, e L = {(x;,z;)|z;,x; € E'} representa um conjunto

de arestas interligando pares de pontos pertencentes a . Tal definicao, entretanto,

'Um algoritmo eficiente para a construcio do Diagrama de Voronoi é detalhado em [Mount, 2012]
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Figura 4.1: Pontos aleatoriamente distribuidos (esquerda) e diagrama de Voronoi do

conjunto (direita)

¢é de interpretagao bastante ampla e abstrata para o estudo de deteccao de clusters.
A maneira usual de abordar cluster em dados pontuais utilizando grafos é através de
subgrafos.

Uma drvore t é um subgrafo de Gr conectado e sem ciclos, ou seja, todos os
vértices nele contidos estao conectados a pelo menos um vértice do mesmo subgrafo,
sem que uma regiao “fechada” se forme. Uma drvore de abrangéncia T (“spanning
tree”) é uma arvore que contém todos os vértices de E. A cada drvore de abrangéncia

T possivel é associado uma medida de “peso total”, w(T"), onde

w(T) =Y w(l) (4.2)

IEL(T)
onde L(T") € L é o conjunto de limites da arvore T e w(l) ¢ a distancia entre os dois
pontos conectados por .

Com esses termos em mente, pode-ser definir um MST.

Definicao 3. Uma érvore de abrangéncia minima (“Minimum Spanning Tree” MST)

¢ uma drvore T tal que w(T) é minimo.

A Figura 4.2 ilustra a construcao de um MST baseado nos mesmos 20 pontos
gerados aleatoriamente no exemplo anterior. Note que a linha mais espessa represen-

tando o MST sobrepoe o grafo regular?, ilustrando que o MST é um subconjunto de

2Um grafo regular é um subgrafo cujos vértices possuem o mesmo ntimero de vizinhos, isto é, cada
vértice é ligado ao mesmo niimero de vértices. Esse tipo de grafo produz regides delimitadas. Se nao

existem pontos colineares, um grafo regular pode ser obtido através da Triangulacdo de Delaunay.
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um grafo.

Figura 4.2: Grafo Regular dos pontos (esquerda) e MST do conjunto (direita)

4.2.3 Definicao de provaveis clusters

Em [Wieland et al., 2007] é adotada uma definigao especifica de cluster potencial
em dados pontuais. Diferentemente da Definicao 1 adotada por Kulldorff, a existéncia
de um cluster estd mais associada a proximidade dos casos entre si: um conjunto de
casos S é um cluster em potencial se satisfaz a propriedade de que cada subconjunto
de S é mais préximo de um ponto dentro de S do que de outro ponto fora de S.

Formalmente, a distancia entre dois conjuntos A e B é definida por

min d(a,b se A£Q,B#+0
d(A, B) = {acAbeB} ( ) 7 7

o C.C

A distancia interna de um conjunto nao vazio S é definida pela distancia maxima

entre qualquer par de subconjuntos de S, ou seja

d(s) = {AQS,BrggﬁUB:S} d(A, B) (4.3)

Com essas distancias formalmente definidas, é possivel agora uma defini¢ao formal

de um cluster potencial em dados pontuais.

Definicao 4. Considere um espaco geogrdfico G no qual estao definidas observagoes.

Seja D o conjunto de todos os casos. Um subconjunto S C D € um cluster pontencial

se d(S) <d(S,D—9).
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Assim, por defini¢ao, o préprio conjunto D e também cada ponto isolado repre-

sentam clusters potenciais.

4.3 Métodos baseados no MST

As defini¢oes anteriores nao deixam claro como localizar outros clusters além dos
clusters triviais (isto é, o conjunto de todos os casos e cada ponto individualmente).
Uma das maneiras de defini-los é através de uma arvore de abrangéncia T' que seja
o MST de D. Cada subgrafo de T" define um cluster potencial. Entretanto, mesmo
um numero razoavelmente pequeno de casos define uma quantidade muito grande de
subgrafos possiveis.

Para contornar esse problema, propos-se um método baseado na remocao iterativa
dos limites de L(T"). Inicialmente, o limite [ € L(T") com maior w(l) é removido, resul-
tando em duas drvores de abrangéncia disjuntas (dois clusters potenciais). Na etapa
seguinte, o limite com maior peso entre os limites restantes é retirado, definido-se
mais dois clusters potenciais. O processo se repete até que se tenha o conjunto trivial
de clusters provdveis (cada ponto isolado). No total, hd apenas 2C' — 1 candidatos
possiveis. Em [Wieland et al., 2007] h4 uma demonstragao de que esse procedimento
define o conjunto total de clusters potenciais. A Figura 4.3 ilustra esse processo de
definicao dos clusters candidatos considerando os mesmos 20 pontos dos exemplos

anteriores.

4.3.1 EMST

Em [Wieland et al., 2007], todo um processo de homogeneizacao das densida-
des locais é executado. Primeiro, um diagrama de Voronoi é construido apenas em
torno dos pontos representando os controles, de modo que cada caso esteja localizado
em uma das células do diagrama. Em seguida, uma transformacao nao-linear desse
diagrama (o cartograma) é realizada de modo que cada célula de Voronoi tenha a
mesma area. Os casos sao entao aleatoriamente alocados em suas respectivas células
do diagrama original. A Figura 4.4 retirada de [Wieland et al., 2007] ilustra essa

construcao.
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Figura 4.3: Remocao iterativa dos maiores limites do MST

Como mencionado anteriormente, a significancia dos clusters é computada baseando-
se na proximidade dos pontos dentro de cada cluster pontencial. Sob a hipdtese H,
os casos sao uniformemente distribuidos no cartograma. Consiere Z um cluster pon-
tencial gerado sob Hy e S um cluster potencial observado, ambas definidas de acordo

com a Defini¢ao 4. O p-valor Ps associado ao cluster S é dado por

(4.4)

Figura 4.4: Transformagao do mapa para homogeneizacao das densidades locais.

Fonte: [Wieland et al., 2007]
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onde #A representa o nimero de elementos em um conjunto A.

Espera-se que se um conjunto de casos representa um cluster, entao é natural
imaginar que é mais provavel eles estarem mais préoximos entre si do que um cluster
gerado sob Hy com o mesmo numero de casos. Ps representa, entao, o p-valor do
cluster candidato S condicionado ao nimero de casos nele contidos. Define-se entao
a estatistica P como sendo o minimo Pg observado no conjunto de clusters potenciais
nao-triviais contendo no maximo metade dos casos. Técnicas de Monte Carlo sao
usadas para ajustar Pg como fun¢ao de w(S) a uma distribuicdo Normal para cada
valor de #(S). Como no caso da distribuigao de A no método de Kulldorff, a distri-
buicao de P sob Hj é obtida também através de técnicas de Monte Carlo. O cluster
mais significante é reportado.

No mesmo trabalho em que se propos tal método, realizou-se um conjunto de si-
mulagoes para compara-lo aos procedimentos baseados no Scan Espacial. Essa com-
paracao se deu por medidas de sensibilidade (Sens), que mede a fragdo do cluster

verdadeiro que foi detectado, e a acurdcia (PPV, ou Valor Predito Positivo), onde

SN I(x; € Cluster Detectado N Cluster Real)

ST (4.5)
=1 I(x; € ClusterReal)

Sens =

N

PPV — > ey I(z; € Cluster Detectado N Cluster Real)

Zij\il I(x; € Cluster Detectado)

(4.6)

Apo6s varias simulagoes, as médias de 4.5 e 4.6 foram tomadas. O métdo EMST
revelou-se em média mais sensivel que o Scan eliptico, mas perdeu em acurécia,

obtendo uma propor¢ao média maior de falsos positivos do que o método usual.

4.3.2 VBScan

Em [Duczmal et al., 2011], propds-se uma adaptagao do método baseado no
EMST, o VBScan. O método também utiliza o Diagrama de Voronoi, porém o dia-
grama ¢ construido nao apenas no conjunto de controles, mas sim em todos os pontos
observados.

O principal ganho do VBscan com relacao ao EMST ¢ a defini¢ao da Distancia de

Voronot. Seja v;; o nimero de células de Voronoi interceptadas por uma linha reta
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para ligar os pontos z; e z;, incluindo eles préprios. A Distancia de Voronoi é dada
por 6(i,j) = v;; — 1. Se as células v(i) e v(j) sdo vizinhas, entao 6(7,j) = 1.

O VBScan é baseado no VMST, um MST que minimiza a distancia de voronoi total
(peso de Voronoi) em uma arvore de abrangéncia. Empates ocorrem com frequéncia
nessa métrica de distancias. Em casos desse tipo, o limite escolhido para compor o
VMST sera aquele com maior distancia Euclidiana.

O uso da distancia de Voronoi dispensa a transformacao do espago G' a fim de
se homogeneizar as densidades locais. A propria definicao de distancia de Voronoi
corrige essas diferentes densidades. Considere D = {xm, j=1--- ,C} o conjunto
de coordenadas dos pontos representando os casos. Considere C(x;),) um circulo de
raio r (medido na métrica euclidiana) centrado em xj;; e que a densidade local seja
dado por sj;) individuos por unidade de drea. A populacao esperada em torno de C é
dada por sgjmr?. Ao substituirmos r por um raio R medido em unidades da disténcia
de Voronoi, entdo s;; = 1 (ja que cada unidade da distancia de Voronoi corresponde a
um individuo), e a populagao local é dada por 7 R?. Em outras palavras, ao se adotar
a métrica de Voronoi a populacao total esperada dentro de um circulo C(xz;), R)
depende apenas do comprimento de raio R, nao da densidade local nas proximidades
do ponto zy;.

De maneira semelhante ao método apresentado em [Cucala et al., 2009], o método
VBScan define “regioes de influéncia” em torno dos clusters potenciais. A seguinte

proposigao é dada em [Duczmal et al., 2011].

Proposicao 1. Considere um conjunto D de casos e seu respectivo VMST dado por
T. Seja Ts um subgrafo de T cujos vértices compoem um subconjunto S de D, e seja
f(x) a densidade local no ponto x. Para cada caso xj;) € S, seja wy;) 0 peso minimo
dos limites que incidem em x; no subgrafo Ts. Considere também o conjunto B =
UC (x5, w;/2). A populagio local em torno de S pode ser aprozimada por [, f(x)dx =
T > mu[Qj].

z[; €S
Com as regioes de influéncia definidas e as populacoes locais dessas regioes aproxi-
madas, procede-se com a remocao iterativa das arestas do VMST, de modo semelhante
a ilustragao na Figura 4.3. A cada cluster candidato é calculada a estatistica Scan de

Kulldorff A\, definida em 2.12, levando-se em conta a proposicao acima para aproximar
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o numero total de observagoes em torno da regiao de influéncia de cada candidado S.

E importante notar que, apesar da utilizacao do VMST, que esta relacionado
a idéia de cluster como um “conjunto de casos préximos entre si” da Definigao 4,
o método VBScan, ao considerar a aproximacao da populagao local, nao abre mao
da nocao de zona de risco como uma regiao com “excessos de ocorréncia além do
esperado”, formalizada na Definicao 1.

Simulagoes foram feitas em [Duczmal et al., 2011] com o intuito de comparar o
VBScan com as técnicas usuais de scan no espaco-tempo, para a deteccao de varios
tipos diferentes de cluster espacgo-temporal. As comparacoes também foram baseadas
nas medidas 4.5 e 4.6. As simulagoes mostraram que o VBScan apresentaram maior
Sensibilidade e acuracia que o scan eliptico.

E inevitdvel também comparar o ganho em eficiéncia e robustez que se tem no
VBScan em comparagao com o EMST. Algumas das principais vantagens listadas

Sa0:

e O VBScan nao necessita de uma tranformacao do espago G em que estao loca-

lizados os pontos;

e Por nao depender dessa transformacao, os clusters potenciais sao reportados

com as coordenadas originais obervadas dos casos;

e Enquanto o EMST depende do conjunto controle apenas no sentido de se definir
as regioes dos casos onde estes serao alocados aleatoriamente, o VBScan apro-
xima o nimero de controles em torno de um cluster candidato, aproximando-se

mais da idéia de cluster como excesso de ocorréncia dlém do esperado;

e No VBScan, a significancia do teste depende diretamente do cluster candidato,
enquanto o EMST ainda providencia um ajuste pela normal que dependa do

cluster S através de w(S);

e O VBScan utiliza a estatistica de Kulldorff, que possui as propriedades de poder

de teste estabelecidas no teorema 2.

Os métodos acima descritos, embora tenham vantagens evidentes, nao serao imple-

mentados neste trabalho. O foco serda dado no delineamento de incertezas a exemplo
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do que foi apresentado no Capitulo 3, porém no contexto de obervacoes pontuais. As
ferramentas acima descritas, entretanto, foram extremamente 1teis para o desenvol-

vimento da solu¢ao proposta, como sera visto no proximo Capitulo.
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Capitulo 5

Medidas de intensidade em dados

pontuais

5.1 Introducao

Como foi dito no Capitulo 2, o p-valor da estatistica A para dados agregados em

n regides é obtido através de replicagoes aleatérias do vetor V- = (Cy,---,C,,) sob
n
a hipétese nula. Assim, E(C;) = p; = Ni%,i =1,---,n, onde C = > ¢ o total

i=1
de casos observados, e N = f: N; o total de observacoes. Em outras palavras, o
p-valor é calculado por quantizs.:;mostrais, calculados em simulagoes de Monte Carlo
de modelos probabilisticos cujas expectancias sao os valores esperados sob a hipdtese
de nao existéncia de cluster.

Ainda sob a situagao de dados agregados, as medidas de intensidade em (3.1) s@o
obtidas através da realizagao de simulagoes de Monte Carlo considerando-se nao a
hipétese nula, mas a prépria estrutura de caso-controle observada na base de dados.
Quando dispoe-se de dados agregados, os proprios valores obeservados servem como
estimativas das expectancias E(C;). Ou seja, E(C;) = ¢, sendo ¢; o total de casos
observados na regiao ¢. Portanto, as simulagoes sao realizadas a partir de amostras
da varidvel aleatéria C; tal que C; ~ Poi(ci) ou C; ~ Bin(ci, ci/C')

Em dados pontuais, as simulacoes de Monte Carlo para obtencao do p-valor se-

guem a mesma légica dos dados agregados. As replicagoes aleatérias sao baseadas em

valores gerados de C; ~ Bern(p), onde p = C/N. Entretanto, a obtengao das medidas
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de intensidade em dados pontuais, baseando-se em replicacoes centradas nos valores
observados em cada ponto, nao faria muito sentido. Ao i-esimo ponto corresponde
a varidvel aleatéria C; ~ Bern(pi). Considerar E(C;) = ¢;, como no caso de dados
agregados, resultaria em valores simulados iguais a ¢; (0 ou 1), com probabilidade 1.
O valor observado c¢;, somente, é insuficiente para estimar p;. Por esse motivo, sendo
x; as coordenadas do i-ésimo ponto, a solucao apresentada baseia-se na definicao de
regioes de vizinhan¢a em torno dos [j], ou seja, das coordenadas de cada caso.

Os capitulos anteriores apresentaram alguns recursos bastante promissores e lar-
gamente implementados em bases de dados pontuais do tipo caso-controle. Den-
tre eles, o conceito de Arvore Geradora Minima (Minimum Spanning Tree, MST).
Como dito anteriormente, as estimativas das probabilidades p; serao baseadas em vi-
zinhancas. Mais especificamente, considerou-se uma regiao circular em torno de cada
caso, algo como uma regiao de influéncia deste. As probabilidades individuais serao
inversamente proporcionais ao nimero de pontos (controles) dentro desta regido de
influéncia de um caso. A proposta é construir um MST ligando os casos. O com-
primento de uma das arestas incidentes em cada caso determinard o raio da regiao
circular em torno deste ponto. O presente Capitulo visa detalhar esse método, bem
como considerar varias maneiras possiveis de escolha dessas arestas.

Outra importante ferramenta apresentada anteriormente é o Diagrama de Voronoi,
bastante 1util na deteccao de clusters irregulares através do VBScan. Entretanto,
dado o enfoque deste trabalho no delineamento de incertezas, seu uso sera restrito a
outra utilidade: a definicao de uma malha digital que delimite as areas “dominadas”
por cada ponto, as células de Voronoi. Mais especificamente, enquanto no caso de
dados agregados algumas grandezas relacionadas a cada regiao, continuas ou nao, sao
representadas por diferentes coloragoes destas dreas, a representacao de grandezas
relacionadas aos pontos sera feita com diferentes coloragoes das células de Voronoi.
Assim serao representadas as medidas de intensidade para dados pontuais.

O presente Capitulo apresentard o método proposto para a estimativa dos pjs.
O célculo das medidas de intensidade com base em simulagoes de C; ~ Bern(p;)
sera ilustrado e avaliado através de dados simulados em varios cenarios provaveis de

existéncia de cluster.
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5.2 Estimativa de probabilidades individuais

Enfatizando o que foi dito anteriormente, as probabilidades estimadas p; serao
baseadas na definicao de regioes de vizinhang¢a em torno dos casos. O procedimento

proposto leva em conta as seguintes idéias:
1. Cada regiao de vizinhanca define um célculo préprio de probabilidades;

2. As probabilidades estimadas serao diretamente proporcionais ao numero de ca-
sos e inversamente proporcionais ao nimero de controles dentro das regioes de

vizinhanga;

3. A probabilidade assoaciada a um controle serd inversamente proporcional a
distancia que o separa do caso que define a regiao (ou seja, a distancia até o

centro do circulo);

4. As estimativas de probabilidades em pontos pertencentes a mais de uma regiao
de influéncia serao determinadas por uma média ponderada das probabilidades

estimadas em cada regiao, de modo que casos mais préximos tenham peso maior;

5. Controles nao inseridos em nenhuma regiao de influéncia terao suas probabili-

dades automaticamente igualadas a zero.

Recaptulando a notacao utilizada, considere D = {xm, j=1---.C }, as coorde-
nadas dos casos. Considere também d;; a distancia euclidiana entre os pontos com
coordenadas z; e x;. Com essas notacoes pré-estabelecidas, o conceito de regioes de

vizinhang¢a em torno de um caso x[; pode ser definida.

Definicao 5. A regido circular de influéncia em torno de um caso xf;) serd o conjunto

Ey={ie{l, - N}z € Clay,my)}.

A escolha do valor de 7(; serd discutida mais adiante.
Uma primeira grandeza a ser utilizada é 0;), a proporc¢ao de casos dentro da regiao

de influéncia do j-ésimo caso. Considerando-se Q; = #EJ;), entao

PONE
iEE[-

/ (5.1)

O =



Para cada ponto z;,¢ € Ej; e x; # x[;), necessita-se ponderar f;) de modo que sua
probabilidade estimada seja inversamente proporcional a distancia que o separa do

centro do circulo. Essa ponderacgao ¢ feita multiplicando-se }; por w;;), onde

l/di['] . .
5 vag et Ul
Wiy = k#[4] . (52)

1 c.c
A soma no denominador na primeira parte de (5.2) evita problemas de escala nas
coordenadas, além de garantir que w;; < 1.
A probabilidade definida em Ej; para o i-ésimo ponto desta regiao serd represen-

[j]

tada por 7;"', onde

w0 = w0y (5.3)

Portanto, ao centro do circulo que define a regiao sera associada a proporcao 0
de casos dentro deste conjunto. Aos pontos restantes serao associados valores de 0j;
reduzidos a uma razao wj;), inversamente proporcional a distancia deste ponto ao
centro da regiao.

Definem-se, entao, C' regioes de influéncia. Um ponto particular x; pode pertencer
a mais de uma regiao de influéncia, mesmo este sendo um caso. Quando isso acontece,

passa a existir mais de um valor 7TZ[j ] para o mesmo ponto. Nesse caso, é plausivel que
se tome uma média desses valores estimados ponderada pelos inversos das distancias
ao centro de cada circulo ao qual pertence, de modo que casos mais proximos tenham
peso maior. Ao mesmo tempo, é plausivel que pontos nao inseridos em nenhum
circulo de influéncia tenham probabilidades iguais a 0. Mais formalmente, define-se

essa média ponderada como 7;, onde

=] J=l 4 k=1 B (5.4)

onde I() é a funcao indicadora.
Como em (5.2), os valores h;; em (5.4) sdo componentes de um vetor normalizado

de pesos, definidos como
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I(iEE[j])(l/di[j])

C
2::1 I(’LEE[k])(l/dz[k])

C
se Z [(Z € E[k]) >1
=1 (5.5)

hig) =
0 c.c
Quando x; = x[;), para algum j € 1,--- ,C, ou seja, quando o ponto ¢ é o centro
de uma das C regioces de influéncia, m; = 6;;, mesmo que este centro esteja no interior
de outro circulo. Isso acontece pela prépria definicao dos pesos hjj;).
Considere um ponto hipotético com coordenadas x,,. A medida que x,, se aproxima

de z[;), a distancia d,[; se aproxima de zero, fazendo com que z,[;) = 1/dy; — oo.

Um célculo de limite mostra que:

. . Zulj]
1 hyn) = 1
Zu[jl]riloo( [J]> zu[]'l]IEOO Zulj) + Z I(u € E[k])zu[k’]
k#[j]
—  lim M
Zulj] 00 Zylj]
-1 (5.6)
. . Zuls)
lim (h,s) = lim
Zum%o( [ ]> Za[j] 00 Zy[j] + > I(ue E[k})zu[k}
k#j
= 0. (5.7)

Sucintamente, dado que um ponto € interior a mais de um circulo de influéncia,
quanto mais proximo do centro de um desses circulos, mais a média ponderada das
medidas se aproximara daquela definida por este circulo. Quando este ponto é o
préoprio centro de um circulo, seu peso tende a 1, enquanto o peso de outros centros
tende a zero. Assim, caso um centro de um circulo, definido pela coordenada x;}, per-
tenca a regiao circular de influéncia de outros casos, sua medida de probabilidade serd
definida por 6[;, ou seja, nenhuma média ponderada considerando as probabilidades
definidas em outras regioes necessita ser calculada.

Finalmente, as estimativas p; sao definidas por uma normalizacao dos valores m;,

N
de modo que Y p; = C. Em outras palavras,
i=1




5.2.1 Regioes de influéncia

Tendo em maos um método de calculo das probabilidades p; a partir de circulos
de influéncia de raios rf; e centros z(;, falta definir os raios r(;;. Como mencionado
no comeco deste Capitulo, esse raio serd determinado com o auxilio de um MST
construido nos casos. Entao, rj; sera determinado pelo comprimento [ de uma das

max

arestas que incidem em zp;. Definindo-se l[j] e l@“f” a maior e a menor aresta,

respectivamente, incidentes no ponto x[;, considerou-se quatro possibilidades:
1. Metade da menor aresta: 7;) = lg‘f”/Z;
2. Total da menor aresta: 7 = lmi”;
3. Metade da maior aresta: rp; = [73%/2;
4. Total da maior aresta: r; = lﬁ‘”

Para ilustrar esses cenarios, as Figuras 5.1(a), 5.2(a), 5.3(a) e 5.4(a) ilustram o
MST constuido em um conjunto simulado de pontos, bem como os diferentes circulos
centrados nos casos definidos em cada método enumerado acima. A base simulada é
composta de 500 observacoes cujas coordenadas (latitude e longitude) foram amos-
tradas de duas uniformes U(0,1) independentes. Dentre esses pontos, selecionou-se
35 que seriam definidos como casos. O método de selecao desses pontos serd discutido
adiante.

As Figuras 5.1(b), 5.2(b), 5.3(b) e 5.4(b)ilustram as probabilidades p; obtidas
de acordo com (5.8). E possivel notar que a medida que se considera raios maiores
(aumentando o ntimero de intersecgdes entre os circulos), ocorre uma “suavizagao” das

probabilidades estimadas, com menos regioes destacadas com probabilidades maiores.

5.3 Propriedades inferenciais dos estimadores das
probabilidades individuais

Para assegurar a confiabilidade de um estimador, é crucial que sejam analisadas
suas propriedades amostrais, tais como Variancia, Viés e Erro Quadratico Médio

(EQM). O método de construgao de clusters artificiais descrito na segdo anterior
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determina os valores p; verdadeiros usados na simulacgao, possibilitando a observacao
de propriedades como EQM e viés.

Considere um espaco paramétrico d-dimensional © C RY, um parametro 6 =
(01, ,04) € © e um estimador de 0, digamos 0 = (91, e ,éd). O EQM definido

para vetores paramétricos com dimensao d > 1 é dado por

EQM(0) = E (Hé—GHQ) (5.9)

E possivel mostrar que, dada a matriz ¥(6) de variancia e covariancia do vetor 6

2

EQM(0) = trago(2(0)) + HE(@) - QH .
= D Var(d) + Y (B() - 6. (5.10)

Os componentes do lado direito da Equagao (5.10) sdo, respectivamente, a variancia
total e o viés total de 6.

Na situacao em questao, 6 = p = (p1, -+ ,pn). A obtengdo das caracteristicas
acimas para o estimador (5.8) de forma analitica nao é trivial, e portanto simulagoes
de Monte Carlo foram necessarias para visualizar tais valores. A idéia é definir um
cluster artificial M vezes, gerando M bases simuladas. Com base nessas amostras, a

estimativa m (p) é calculada, onde

N N
EQM(p)=> Var(p)+ Y _(E@p:) — pi)*. (5.11)
=1 =1
sendo que
1 M
5/ A _ Ak
k=1
_ 1 X N
Var(p;) = 1Y Z(ﬁf — E(p))? (5.12)
k=1

Uma metodologia para de gerar clusters artificiais é descrita na préxima sec¢ao.

As anélises das estimativas FQM (p) serao apresentadas no préximo Capitulo.
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5.4 Criacao de clusters artificiais através de si-
mulacao

O Capitulo 2 apresentou o problema de detecgao de clusters espaciais como sendo
um teste construido sob as hipéteses definidas em (2.2). Dessa forma, a criacao de
clusters artificiais envolve a simulacao dos modelos probabilisticos adotados sob Hj.

Tendo em maos um espago GG contendo N pontos e C' < N casos, considere
Z C G uma regiao pré-estabelecida, contendo N, < N pontos, como sendo um
conjunto candidato a cluster. Sob Hj, o risco relativo rr, em um conjunto A serd
rra = ca/pa = 1,VA C G. Sob Hj, o risco relativo serd rry = r > 1se A = Z,
errqg = 1se A# Z. A simulagdao sob a hipétese alternativa seguirda a metodologia
proposta por Kulldorff em [Kuldorff et al., 2003], que determina o risco relativo rry
condicionado a H; como fungao de um poder de teste (1—/) e um nivel de significancia
a, ambos definidos no contexto de um teste aproximado da distribuicao binomial. A
partir desse risco relativo, determina-se os parametros de uma distribuicao binomial,
da qual o nimero de casos dentro do cluster serd gerado. A presente secao visa
detalhar esse método.

Kulldorff considera que o numero Y de casos, dentre C, que estao no cluster
de N, pontos é uma varidvel aleatéria tal que Y ~ Bin(C, p;f), sendo que pj € a
probabilidade de um caso qualquer estar em Z, sendo que j = 0 sob Hye j =1
sob Hy. E importante considerar também o nimero X de pontos dentre N, que sao
casos, X ~ Bin(Nz,p;), onde p; é a probabilidade de um ponto aleatério dentre Ny
ser um caso, 7 = 0 sob Hy e j = a sob H,;. Para entender em detalhes a obtencao de

P considere os seguintes eventos E; e Fs:

1. E4: o ponto é um caso;

2. FEy: o ponto esta no cluster.

Considere também

1. pj = Pj(E,|E,) = probabilidade de um caso estar no cluster;

2. pj = P;(E1|E;) = probabilidade de um ponto no cluster ser um caso;
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Com essas definigoes em mente, as probabilidades p} e p; sob as duas hipdteses

serao obtidas a seguir.
Hy: nao ha cluster Nessa situagao, os seguintes fatos ocorrem:

o Py(E\|Ey) = Py(Ey|E,y) = pg = C/N. Em outras palavras, qualquer ponto
no espaco tem a mesma probabilidade de ser um caso, o que por defini¢ao
significa que nao ha cluster;

o P(BE,) =%

e Pela regra de Bayes:

Py(E1|E2) P(E,)

Py = Po(EL|Ey) = Py(EL|Ey)P(Ey) + Po(EL|Ey) P(Es)

_ poP(E2)
poP(E3) + po(1 — P(Ey))
= P(E)
N,
- = (5.13)

Hi: ha cluster Nessa situacao, observa-se que:

o P(E|Ey) =p1 > Pl(E1’E2) ={q1-
e Considerando os riscos relativos esperados dentro e fora do cluster, tem-se:

Mg N.po Po ’
z N_Nz a a
E(ry) = M oW =Nt _

wé (N—=Ndpo  po

Z N

= 1. (5.14)

e isso implica que p; = rpy = rC/N e ¢1 = po;
e Pela regra de Bayes:

Pi(Er|Ep) P(E)
Py(E\|Ey)P(Ey) + Pi(Ey|Ey) P(Ey)
rpoP(Es)
rpoP(E2) + po(1 — P(Es))
rP(FEy)
rP(Ey) + (1 — P(Ey))
rP(FE3)

T PE)r—1)+1 (5.15)

p1 = Pi(EL|Ey) =
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e Substituindo P(FEy) = N,/N:

N,r
r = : 1
PL= NN, T N.) (5.16)

Voltando a varidvel aleatéria Y ~ Bin(C,pj}) e usando a aproximagao da distri-
buicao binomial pela distribuicao normal, o primeiro passo é obter um valor £ tal

que

(k’ — m(])

= Zi_q, 5.17
%o <1 ( )

onde my = E(Y|Hy) = Cp§, vo = Var(Y|Hy) = Cp§(1 — p§), phy ¢ determinado em
(5.13) e z1_4 é 0 quantil de ordem (1 — «) da distribuigao N (0, 1). Obtido o valor k,

o proximo passo € determinar o valor de r tal que

(k — ml)

. 5.18
o Z1-8, (5.18)

onde my = E(Y|Hy) = Cpi, vy = Var(Y|H,) = Cpi(1 — p}), pi é funcdo de r, de
acordo com a Equagao (5.16), e z1_p é o quantil de ordem (1 — /) da distribuicao
N(0,1).

Assim, o risco relativo tedérico r serd determinado por « e  considerando-se a
distribuicao de Y sob Hj e Hy, respectivamente.

O numero de casos ¢z no cluster Z sera determinado por uma amostra de Y ~
Bin(C, p7), sendo que, como visto acima, pj = (N_]J\Z% Assim, seleciona-se uma
amostra aleatéria simples de ¢, pontos dentre os N pertencentes a regiao Z, de modo
que cada um tenha a mesma probabilidade de ser selecionado. De modo semelhante,
seleciona-se C' — ¢z pontos dentre os N — Ny restantes fora do candidato a cluster.

Esses pontos selecionados serdao definidos como sendo casos (ou seja, esses pontos

terdo ¢; = 1).
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Capitulo 6

Resultados em dados simulados

A avaliacao das propriedades inferenciais dos p; requerem, como ja foi salientado,
o calculo em bases simuladas de dados. Tais bases também sao necessarias para ilustar
o célculo das medidas de intensidade em (3.1), a partir em aleatorizagoes baseadas
nas probabilidades estimadas em (5.8), seguindo a idéia apresentada no Capitulo 3.

Antes de simular a situacao de existéncia de cluster, criou-se um mapa hipotético
com 500 pontos, cujas coordenadas no intervalo [0, 1] x [0, 1] foram geradas de dis-
tribuicoes uniformes independentes. O cluster Z foi definido em véarios cendrios

provaveis:
1. Cluster circular simples;
2. Cluster circular fraco, simulado em um cenério com baixo poder de teste.
3. Cluster em formato nao circular;
4. Cluster circular duplo, ou seja, duas regioes circulares no mapa;

5. Cluster circular simples em um mapa com diferentes densidades locais;

O conceito de fraco no segundo cenario esta relacionado com o poder de teste
escolhido. Para esse caso, considerou-se um poder relativamente baixo, (1—3) =0, 7.
Nos demais casos, definiu-se um poder de teste maior, (1 — §) = 0,999. Em todos os
cenarios, foi considerado um nivel de significancia o = 0, 05.

Com excecao do caso com diferentes densidades locais, todos os demais cenarios

foram simulados no mesmo mapa criado.
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O numero total de casos considerado foi C' = 35. Os valores C; indicadores de
casos e nao-casos observados foram gerados aleatoriamente de acordo com o método
descrito anteriormente.

Para a avaliagao das propriedades amostrais dos estimadores de p = (p;, - -+, pn),
foram geradas M = 1000 bases de dados (1000 replicagoes aleatérias dos valores
Ci,i =1,---,N), em cada cendrio. Em cada replicagdo k, obteve-se as estimativas
p¥, considerando-se cada uma das quatro alternativas sugeridas para definicio do
raio 77; das regioes de influéncia. Tais replicagoes possibilitaram a avaliagao dos
estimadores com base em estimativas do EQM.

A ilustragao do calculo das medidas de intensidade sera feita com base em apenas
uma dessas replicagoes aleatorias, nao impossibilitando, entretanto, que boas con-
clusdes a respeito do comportamento dessa medida possam ser inferidas.

Esta secao apresentard, através de recursos graficos e tabulagoes, os resultados
de estimativas de viés, variancia e EQM dos estimadores p;, além das medidas de
intensidade calculadas nos dados simulados em cada cenario. Em cada caso, serao
apresentados quatro resultados, cada um relacionado a uma das maneiras possiveis
de utilizar comprimentos de arestas do MST para a obtencao de p;. O método de
deteccao adotado foi o scan circular, baseado em janelas circulares contendo até
K = 168 pontos.

As simulagoes e resultados foram obtidos através de rotinas préprias programadas
através do software R. A construcao dos diagramas de Voronoi e as representacoes de
valores através de coloragoes de poligonos contaram, respectivamente, com os pacotes

tripack e SpatialEpi.

6.1 Cenario 1: cluster circular simples

O cluster Z foi definido como uma regiao circular com raio 0.2 e centrado na
coordenada = = (0.3,0.2). Essa regido possui 64 pontos e ¢, = 15 casos. O risco
relativo tedrico, obtido conforme (5.17) e (5.18), é igual a 6.34. O risco relativo
observado, a razao (c,/Nz)/po, foi de 3.35. Esses valores estao resumidos na Tabela
6.1. A Figura 6.1 mostra o cluster simulado e o Diagrama de Voronoi com base nos

500 dados da regiao.
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Tabela 6.1: Cenario 1: informagoes dentro e fora do cluster
Cluster Nao-Cluster

N° de Casos 15 20

N° de pontos 64 436

Risco relativo tedrico 6.34 1.00
Risco relativo observado 3.35 0.66

e ave
‘n'A.R‘&i
Ny

(¢) Casos observados no diagrama de Voronoi

Figura 6.1: Cenario 1: mapa com cluster circular simples.
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6.1.1 Viés e Expectancia dos estimadores p

As Figuras 6.2, 6.3, 6.4 e 6.5 ilustram as probabilidades estimativas E(ﬁz) nos
quatro métodos considerados no calculo dos p;. E possivel notar que as expectancias

estimadas dos p; sao mais elevadas na regiao do cluster verdadeiro.

08
1

021 028 035 042 040 056 064
021 028 035 042 040 056 064

0 0.071
0 0.071

Figura 6.2: Cenério 1: médias das Figura 6.3: Cenario 1: médias
probabilidades, metade da menor das probabilidades, total da me-
aresta. nor aresta.

Os bozplots presentes nas Figuras 6.6 e 6.7 representam, respectivamente, as
variancias e medidas de viés dos p; individuais. E possivel notar que os métodos
baseados na maior aresta apresentam niveis maiores de variabilidade, além de maior
heterogeneidade desses valores. Em todos os métodos, nota-se menor variabilidade
fora do cluster. A metade da menor aresta possui menor mediana de variabilidade;
porém, o método considerando o total da menor aresta possue uma amplitude mais
reduzida dos valores individuais da variancia de p;.

O viés se comporta de modo semelhante a variancia, tendo niveis e heterogeidade
maiores entre individuos quando se considera métodos baseados nos maiores pesos do
MST. E interessante notar que, em todos os métodos, had uma ocorréncia frequente
de viés positivo dentro do cluster, indicando que as probabilidades nessa regiao sao,

em sua maior parte, superestimadas.
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Figura 6.7: Cendrio 1: estimativas individuais de viés (Vies(p;))

6.1.2 Medidas de intensidade na base simulada

A comparacao do cluster tedrico versus cluster detectado segue na Figura 6.8. A
Tabela 6.2 mostra que a razao de verossimilhancas associada ao cluster detectado é

significativo a 99%.

Tabela 6.2: Cenéario 1: razao de verossimilhancas observada x valores criticos.
Detectado P99 p9 p90

12.31 10.86 &8.51 &.10

As Figuras 6.9, 6.10, 6.11 e 6.12 ilustram as medidas de intensidade resultantes
dos quatro métodos considerados no céalculo dos p;.

Em uma primeira impressao, nao fica evidente qual método destaca melhor,
através das medidas de intensidade, o cluster do restante do mapa. Esse fato pode ser
visto também no boxplot (Figura 6.13), comparando a distribuicao das medidas em
Z e Z. Um fato interessante pode ser observado na Tabela 6.3: através dos métodos

baseados nas metades das arestas, todos individuos pertencentes ao cluster circular
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(a) Cluster real.

1.5

(b) Cluster detectado.

Figura 6.8: Cenario 1: cluster verdadeiro x cluster detectado.

Figura 6.9: Cenério 1: medidas
de intensidade, metade da menor

aresta.
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Figura 6.10: Cenario 1: medi-
das de intensidade, total da menor

aresta.
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Figura 6.11: Cenario 1: medidas Figura 6.12: Cenario 1: medi-
de intensidade, metade da maior das de intensidade, total da maior

aresta. aresta.

resultaram em medidas iguais a 1, o valor maximo. O método que apresentou a maior

diferenca entre as médias dentro e fora de Z foi o baseado na metade da menor aresta.

Tabela 6.3: Cenédrio 1: medidas de intensidade médias dentro e fora do cluster.
Cluster N Cluster Diferenca

Metade da aresta minima 1.00000 0.35897 0.64103
Total da aresta minima 0.99990 0.37994 0.61996
Metade da aresta maxima 1.00000 0.38388 0.61612
Total da aresta maxima (0.99843 0.36931 0.62912

6.2 Cenario 2: cluster circular “fraco”

O cluster considerado nesse cendrio foi o mesmo do primeiro. A diferenca esta no
poder de teste considerado, (1—/) = 0,7, que resultou em um ¢, = 8. O risco relativo
observado é baixo se comparado com o caso anterior, mas ainda sim esta préximo do

tedrico. Veja a Tabela 6.4. O cluster simulado esté representado na Figura 6.14.
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Figura 6.13: Cenério 1: distribuicdo das medidas de intensidade dentro e fora do

cluster verdadeiro.

Tabela 6.4: Cenario 2: informagoes dentro e fora do cluster

Cluster N Cluster

N° de Casos 8 27

N° de pontos 64 436

Risco relativo tedrico 2.39 1.00
Risco relativo observado 1.79 0.88
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(¢) Casos observados no diagrama de Voronoi

Figura 6.14: Cendrio 2: mapa com cluster circular “fraco”.
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6.2.1 Viés e Expectancia dos estimadores p

As expectancias estimadas via Monte Carlo estao representadas nas Figuras 6.15,
6.16, 6.17 e 6.18, mostrando mais uma vez que as probabilidades sao em média mais
elevadas na regiao do cluster verdadeiro. As diferencas das probabilidades dentro e

fora de Z, entretanto, sao menores nesse caso do que no Cenéario 1.
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011 015 0418 022 026 03 034

o 0037
o 0037

Figura 6.15: Cenario 2: médias Figura 6.16: Cenario 2: médias
das probabilidades, metade da das probabilidades, total da me-
menor aresta. nor aresta.

Na Figura 6.19 ¢é possivel observar o mesmo padrao do cenario 1: métodos basea-
dos na maior aresta apresentam niveis maiores de variabilidade, e apresentam maior
heterogeneidade dos valores Var(p;) entre os individuos. Além disso, a variabilidade,
em qualquer método, é maior dentro do cluster.

O comportamento do viés também é semelhante ao cenério 1(Figura 6.20), isto
é, mais componentes p; possuem viés positivo em Z. Os desvios das estimativas
individuais sao concentrados em medianas menores quando se considera a maior aresta
do MST, enquanto com as menores arestas esses erros médios sao mais elevados, porém
menos diferentes entre os individuos.

Vale notar, também, que tanto os valores observados de viés e variancia sao me-
nores do que no cendario anterior dentro do cluster, apesar de que esses valores sao

mais elevados fora dessa regiao na situacao definida no cenario 2.
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Figura 6.20: Cendrio 2: estimativas individuais de viés (Vies(p;))

6.2.2 Medidas de intensidade na base simulada

A Figura 6.21 compara o cluster detectado com o real. Note que a regiao detec-
tada coincide menos com a verdadeira se comparado com o cenario 1. Além disso, a

Tabela 6.5 mostra que o cluster detectado é nao significativo.

Tabela 6.5: Cenéario 2: razao de verossimilhancas observada x valores criticos.
Detectado P99 p9 p90

6.45 10.86 8.51 8.10

As medidas de intensidade representadas nas Figuras 6.22, 6.23, 6.24 e 6.25 apre-

“manchas”

sentam “manchas” contendo parte do cluster verdadeiro. Diversas outras
aparecem em varios lugares, com os mesmos niveis de intensidade da regiao proxima
a Z, e regides com alguma coloracao mais fraca sao mais extensas do que no cenario
anterior. Os niveis de intensidade dentro do cluster verdadeiro foram menores do que

no cenério 1 (Tabela 6.6). Em suma, ha um grau de incerteza maior nesse cendrio.

Pode-se observar algumas diferencas entre os métodos. A metade da maior aresta
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Figura 6.21: Cenario 2: cluster verdadeiro x cluster detectado.

parece “cobrir” melhor o cluster verdadeiro, enquanto que a metade da menor aresta
parece resultar em um cendrio mais preciso. Em termos diferencas entre médias e de
distribuicao, o método da metade da aresta minima parece destacar melhor o cluster

verdadeiro do “nao-cluster”.
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Figura 6.22: Cenério 2: medidas Figura 6.23: Cenario 2: medi-
de intensidade, metade da menor das de intensidade, total da menor

aresta. aresta.
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Figura 6.26: Cenério 2: distribuicao das medidas de intensidade dentro e fora

cluster verdadeiro.
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Tabela 6.6: Cenédrio 2: medidas de intensidade médias dentro e fora do cluster.
Cluster N Cluster Diferenca

Metade da aresta minima 0.90764 0.48795 0.41969
Total da aresta minima 0.60755 0.53434 0.07321
Metade da aresta maxima 0.97751 0.74008 0.23742
Total da aresta maxima 0.91433 0.62217 0.29216

6.3 Cenario 3: cluster nao circular

Considerou-se a possibilidade de haver um cluster em formato nao circular.
Optou-se pela consideracao de uma regiao em formato “L”, representado na Figura
6.27. A composicao da regiao em termos de cluster e niimero de casos segue na Tabela

6.7. Note que o risco relativo observado é bem proximo do tedrico.

Tabela 6.7: Cendario 3: informacgoes dentro e fora do cluster
Cluster N Cluster

N° de Casos 24.00 11.00
N° de pontos  148.00 352.00

Risco relativo tedrico 2.39 1.00

Risco relativo observado 2.32 0.45

6.3.1 Viés e Expectancia dos estimadores p

Aqui as expectancias também sao maiores em Z (Figuras 6.28, 6.29, 6.30 e 6.31).
A Figura 6.32 mostra que, como nos cenarios anteriores, ha mais individuos com
valores altos de m(ﬁi) quando se considera as maiores arestas. A configuracao do
viés (Figura 6.33) é semelhante em todos os métodos, exceto pelo fato de que as
menores arestas possuem mais pontos superestimando as probabilidades dentro do

cluster verdadeiro.
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Figura 6.27: Cenario 3: mapa com cluster em formato “L”.
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Figura 6.28: Cendrio 3: médias
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Figura 6.29: Cenério 3: médias
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nor aresta.

Figura 6.31: Cendrio 3: médias
das probabilidades, total da maior

aresta.
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Figura 6.32: Cendrio 3: estimativas individuais de variancia (Var(p;))
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Figura 6.33: Cendrio 3: estimativas individuais de viés (Vies(p;))
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6.3.2 Medidas de intensidade na base simulada

O cluster mais verossimil detectado esta na Figura 6.34. Note que a regiao “L”
estd totalmente inserida na regiao com maior razao de verossimilhancas, razao esta

significativa a 90% (ver Tabela 6.8).
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(a) Cluster real. (b) Cluster detectado.

Figura 6.34: Cendrio 3: cluster verdadeiro x cluster detectado.

Tabela 6.8: Cenario 3: log da razao de verossimilhancas observada x valores criticos.
Detectado  p99 p95 p90

8.68 10.62 8.73 8.27

Os mapas das medidas de intensidade representadas estao nas Figuras 6.35, 6.36,
6.37 e 6.38. Aparentemente, nao ha diferencas tao notaveis entre os métodos. Re-
pare que, mais uma vez, o nivel das intensidades dentro do cluster foi menor que o
observado no cenério 1 (Tabela 6.9).

A andlise da distribuicdo das medidas de intensidade, através do boz-plot (Fi-
gura 6.39), mostra que hé mais individuos dentro do cluster verdadeiro com medidas
proximas a 1 quando se considera a metade da menor aresta. Com a metade da maior
aresta, entretanto, ha mais acurdrcia: menos individuos fora do cluster com grandes
medidas de intensidade. Este mesmo método resulta em uma maior diferenca entre

os niveis das intensidades dentro e fora da regiao.
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Figura 6.35: Cenério 3: medidas
de intensidade, metade da menor

aresta.

Figura 6.37: Cendrio 3: medidas
de intensidade, metade da maior

aresta.

0

1] 011 022 033 044 056 067 078 089 1

Figura 6.36: Cenario 3: medi-
das de intensidade, total da menor

aresta.
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Figura 6.38: Cenario 3: medi-
das de intensidade, total da maior

aresta.
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Figura 6.39: Cenério 3: distribuicao das medidas de intensidade dentro e fora do

cluster verdadeiro.

Tabela 6.9: Cendrio 3: medidas de intensidade médias dentro e fora do cluster.
Cluster N Cluster Diferenca

Metade da aresta minima 0.99958 0.42660 0.57298
Total da aresta minima (0.99867 0.43224 0.56643
Metade da aresta maxima 0.99391 0.35463 0.63928
Total da aresta maxima 0.98513 0.37401 0.61112
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Além destes resultados, obtidos com janelas contendo até K = 168 vizinhos, as
medidas de intensidade foram calculadas baseando-se em janelas circulares menores,
contendo até K = 50 vizinhos (10% do total de pontos). As Figuras 6.40, 6.41,
6.42 e 6.43 mostram um resultado bastante interessante: as “nuvens” de intensidade

apresentaram um formato em “L”, aproximando-se do formato do cluster real.
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Figura 6.40: Cenario 3: medidas Figura 6.41: Cenario 3: medidas
de intensidade com janelas meno- de intensidade com janelas meno-

res, metade da menor aresta. res, total da menor aresta.

6.4 Cenario 4: cluster circular duplo

O cenério com cluster duplo foi construido definindo-se duas regioes circulares
com raios diferentes. Na verdade, trata-se de dois clusters com diferentes riscos
relativos. O procedimento de simulagao foi o seguinte: primeiro, definiu-se o conjunto
percetencente a primeira regiao, bem como o primeiro risco relativo e o nimero c,
simulado de casos. Em seguida, o mesmo procedimento foi realizado para definir o
nimero de casos na segunda regiao, porém excluindo-se todos os pontos pertencentes
ao primeiro. A regiao definida segue na Figura 6.44, e a descri¢ao do conjunto dentro

e fora dos clusters segue na Tabela 6.10.
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Figura 6.42: Cenério 3: medidas
de intensidade com janelas meno-

res, metade da maior aresta.
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Figura 6.43: Cenério 3: medidas

de intensidade com janelas meno-

res, total da maior aresta.

Tabela 6.10: Cenario 4: informacoes dentro e fora do cluster

Cluster 1 Cluster 2 N Cluster

N° de Casos 10.00

N° de pontos 59.00

Risco relativo teérico 6.34
Risco relativo observado 2.42

15.00
64.00
26.68

3.3

10.00
377.00
1.00
0.38
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(¢) Casos observados no diagrama de Voronoi

Figura 6.44: Cenario 4: mapa com cluster em formato duplo.
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6.4.1 Viés e Expectancia dos estimadores p

O comportamento das espectancias é semelhante aos outros cendrios (Figuras

6.45, 6.46, 6.47 e 6.48).
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Figura 6.45: Cendrio 4: médias Figura 6.46: Cendrio 4: médias
das probabilidades, metade da das probabilidades, total da me-
menor aresta. nor aresta.

Mais uma vez, as variancias sao maiores quando se considera as maiores arestas
(Figura 6.49). Seguindo o padrao dos cenérios anteriores, as probabilidades individu-
ais sdo superestimadas dentros dos clusters (Figura 6.50). O viés é maior no cluster
com maior risco relativo (cluster 2). Ao mesmo tempo, a variabilidade nesse cluster

¢ menor.

6.4.2 Medidas de intensidade na base simulada

O cluster detectado é bem aproximado de uma das regides (Figura 6.51). O
cluster é estatisticamente significativo a 99% (Tabela 6.11). Foi possivel avaliar,
também, a significancia do segundo cluster. Para isso, retirou-se do conjunto de dados
aqueles individuos pertencentes ao cluster mais verossimil detectado. Em seguida,
procedeu-se com uma nova deteccao que resultou em uma razao de verossimilhancas
LLR = 11.33, ou seja, também significante. A regiao esta representada na Figura

6.51(c).
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Figura 6.49: Cenario 4: estimativas individuais de variancia (Var(p;))

Tabela 6.11: Cenario 4: log da razao de verossimilhangas observada x valores criticos.
Detectado P99 p9 p90

1148 10.73 8.88 7.96

71



Min 1/2

™
o
o I —
o
o

é%o
T ==

Cluster 1 Cluster 2 M Cluster

Max 1/2

Figura 6.50: Cendrio 4: estimativas individuais de viés (Vies(p;))

Min 1
—_
T =
= = ;
! —_—
1
a
o
T T T
Cluster 1 Cluster 2 M Cluster
Max 1
_ o
1
1 E
— i
, —
i

Os niveis de intensidade sao maiores dentro dos dois clusters em todos os métodos

(Figuras 6.52, 6.53, 6.54 e 6.55). Entretanto, o método baseado na metade da aresta

maxima pareceu destacar melhor os clusters verdadeiros, principalmente o secundério

(Figura 6.56 e Tabela 6.12, cluster 2 é o cluster com menor razao verossimilhangas).

Tabela 6.12: Cenério 4: medidas de intensidade médias por cluster.

Cluster 1 Cluster 2 N Clus- Diferenca Diferenga
ter 1 2
Metade da aresta minima 0.9998 0.7951 0.2920 0.7078 0.5031
Total da aresta minima 0.9993 0.5759 0.2349 0.7644 0.3410
Metade da aresta maxima 0.9985 0.8399 0.1823 0.8161 0.6575
Total da aresta maxima  0.9993 0.2765 0.1769 0.8225 0.0996
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Figura 6.52: Cenério 4: medidas
de intensidade, metade da menor

aresta.
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Figura 6.54: Cendrio 4: medidas
de intensidade, metade da maior

aresta.
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Figura 6.53: Cenario 4: medi-
das de intensidade, total da menor

aresta.
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Figura 6.55: Cenario 4: medi-
das de intensidade, total da maior

aresta.
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Figura 6.56: Cenario 4: distribuicao das medidas de intensidade dentro e fora do

cluster verdadeiro.
6.5 Cenario 5: cluster circular em mapa com dife-

rentes densidades

A heteregoneidade de densidades no mapa foi gerada considerando-se distribuicoes
uniformes diferentes na geracao das 500 coordenadas. Um quarto dos dados foi gerado
de duas uniformes U (0, 1) independentes. O restante foi gerado de duas distribuigoes
U(0.3,0.6) independentes, criando assim uma regiado com uma concentragao maior de
dados, como na Figura 6.57. As estatisticas de nimero de casos dentro e fora do

cluster seguem na Tabela 6.13.

6.5.1 Viés e Expectancia dos estimadores p

As expectancias seguem o mesmo padrao ji observado nos outros cenérios (Figu-
ras 6.58, 6.59, 6.60 e 6.61).

Novamente, hd mais pontos com variancias maiores quando se considera as maiores
arestas (Figura 6.62). Aqui, as probabilidades individuais também sdo superestimadas

dentro dos clusters (Figura 6.63).
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Tabela 6.13: Cenario 5: informacoes dentro e fora do cluster
Cluster N Cluster

N° de Casos 17.00 18.00
N° de pontos 86.00 414.00

Risco relativo tedrico 2.39 1.00

Risco relativo observado 2.82 0.62

(¢) Casos observados no diagrama de Voronoi

Figura 6.57: Cenario 5: cluster em mapa com densidade heterogénea.
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Figura 6.58: Cendrio 5: médias

das probabilidades,

menor aresta.

metade

da

Figura 6.60: Cendrio 5: médias

das probabilidades,

mailor aresta.

metade

da
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Figura 6.59: Cenério 5: médias
das probabilidades, total da me-

nor aresta.
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Figura 6.61: Cendrio 5: médias
das probabilidades, total da maior

aresta.
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Figura 6.62: Cendrio 5: estimativas individuais de variancia (Var(p;))
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Figura 6.63: Cendrio 5: estimativas individuais de viés (Vies(p;))
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6.5.2 Medidas de intensidade na base simulada

O cluster detectado é bem préximo do verdadeiro, como mostra a Figura 6.64. Além

disso, a log-verossimilhanca associada a regiao ¢ significativa a 99% (Tabela 6.14).

[ 02 04 0.6 0.8 1.0 0.0 0z 0.4 0.6 08 10

(a) Cluster real. (b) Cluster detectado.

(¢) Cluster 2 detectado.

Figura 6.64: Cenario 5: cluster verdadeiro x cluster detectado.

As medidas de intensidade estao representadas nas Figuras 6.65, 6.66, 6.67 e 6.68.
Todos os quatro métodos de estimacao de probabilidades resultaram em intensidades
maiores em uma regiao particular diferente do cluster verdadeiro. Na verdade, por se
tratar de uma base gerada aleatoriamente, certas flutuacoes sao sujeitas a acontecer.
De fato, essa “nuvem” secundaria também é significativa. Seguindo o método da secao
anterior, que detectou o segundo cluster através de uma varredura em uma nova base

sem os individuos percentencentes a primeira regiao detectada, foi possivel ver que a
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Tabela 6.14: Cenario 5: log da razao de verossimilhangas observada x valores criticos.
Detectado  p99 p95 p90

14.99 10.86 8.51 &8.10

regiao secundaria do Cenario 5 é, também, uma regiao com LLR significativo, onde
LLR = 14.92. Esse cluster secundério estd representado na Figura 6.64(c).

O nivel de intensidade é semelhante nessas duas reigoes quando se considera o
método do total da maior aresta. A consideracao da metade da maior aresta, entre-
tanto, resulta em niveis maiores de intensidade na regiao préxima do cluster, além
de destacar melhor a diferenca com relacao as intensidades obtidas fora do cluster

(Tabela 6.15 e Figura 6.69).

1
1
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011 022 033 044 056 067 078 088
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1
1]

Figura 6.65: Cenario 5: medidas Figura 6.66: Cendario 5: medi-
de intensidade, metade da menor das de intensidade, total da menor

aresta. aresta.

6.6 Conclusoes

Para resumir as propriedades inferenciais observadas nos cenarios, a Tabela 6.16
informa o Erro Quadratico Médio estimado em cada situagao de acordo com (5.11),

considerando cada um dos quatro métodos em analise.
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Figura 6.67: Cenario 5: medidas Figura 6.68: Cenario 5: medi-

de intensidade, metade da maior das de intensidade, total da maior
aresta. aresta.
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Figura 6.69: Cenério 5: distribuicao das medidas de intensidade dentro e fora do

cluster verdadeiro.
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Tabela 6.15: Cenédrio 5: medidas de intensidade médias dentro e fora do cluster.

Cluster N Cluster Diferenca

Metade da aresta minima 0.97284 0.16511 0.80773
Total da aresta minima (0.99684 0.21534 0.78149
Metade da aresta maxima (.98432 0.17148 0.81284
Total da aresta maxima 0.99498 0.24084 0.75414

Tabela 6.16: Medidas de EQM, Variancia e Viés totais, por método e cendrio.

Medida | Método Simples Fraco  Irregular Duplo  Dens.
dif.
Metade da menor aresta | 1.16 0.16 0.28 1.86 0.44
B Total da menor aresta 1.67 0.20 0.36 1.93 0.66
Vies Metade da maior aresta | 1.68 0.25 0.39 2.16 0.87
Total da maior aresta 1.75 0.34 0.24 2.00 0.88
Metade da menor aresta | 25.01 27.56  25.40 23.38 25.96
Total da menor aresta 25.56 29.22 26.61 23.72 26.19
Variancia|
Metade da maior aresta | 41.06 39.76  41.03 42.10 69.57
Total da maior aresta 50.17  49.02 50.64  51.32 75.82
Metade da menor aresta | 26.18 27.72 25.68 25.24  26.40
Total da menor aresta 27.23 29.42 26.97  25.65 26.85
FQN Metade da maior aresta | 42.74  40.01 41.42 44.26 70.45
Total da maior aresta 51.92  49.36  50.87  53.32  76.70 _
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A partir dos resultados nos dados simulados em todos os cenarios acima, foi

possivel observar que:

1. As probabilidades estimadas sao frequentemente viesadas para cima nos pontos

dentro do cluster.

2. As estimativas de probabilidades baseadas nas menores arestas sao mais precisas

e acuradas;

3. Com excegao dos cendrios com cluster circular simples (“fraco” e “forte”), as
medidas de intensidade com base na metade da maior aresta resultaram em

maiores diferengas entre os niveis de intensidade dentro e fora do cluster;

4. Métodos baseados na metade da menor aresta se mostraram, quase sempre,
mais acurados, ou seja, ha menos pontos fora de Z com grandes valores da

medida de intensidade;

5. Todos os métodos de obtencao de célculo de intensidades apresentaram alguma
sensibilidade nas regides com maior ntimero de casos concentrados. Tal fato
¢ um indicio de que clusters secundarios sao facilmente identificados. Por ou-
tro lado, os métodos baseados na metade da maior aresta se mostraram mais
sensiveis, destacando melhor os clusters secundarios e apresentando, em quase

todos os cenarios, maiores niveis de intensidade dentro do cluster verdadeiro;

6. O cluster fraco resultou em niveis de intensidade menores, além de uma menor

diferenciacao entre os niveis dentro e fora da regiao de anomalia simulada;

7. No cluster em “L”, foi possivel destacar o formato verdadeiro da regiao com a

restricao do tamanho da janela;

Uma vez que valores maiores de intensidade estao associadas a uma incerteza
menor da existéncia de clusters espaciais, é razoavel supor que essas medidas sejam
maiores dentro do grupo do que fora deste. Isso motiva o enfoque dado nessa carac-
teristica, cujos resultados representam indicios de que, em termos de sensibilidade a
existéncia de clusters em outras regioes, o método da metade das maiores arestas é a

melhor opcao em “janelas” circulares.
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Ha uma explicagao intuitiva razoavel para o fato de essa metodologia implicar
em maiores intensidades dentro do cluster verdadeiro. Quando se troca a menor
aresta pela maior, pontos mais “afastados”, isto é, nos quais incide apenas uma
aresta do MST, continuam com o mesmo raio de circulo de influéncia. Pontos mais
proximos entre si, com mais de uma aresta do MST incidindo, passam a ter seus
circulos aumentados. Isso diminui suas probabilidades, aumentando entretanto as
probabilidades nos nao-casos em volta que, na situacao anterior, nao estavam inseridos
em nenhum circulo. Ocorre entao um processo de “fechamento” dessa regiao em torno
do cluster verdadeiro. Na realidade, pode-se observar na Figura 5.3 que a regiao com
maiores probabilidades coincide com o MST. Esse “fechamento” pode ser responséavel
também pela maior ocorréncia de grandes variabilidades nas probabilidades estimadas
através das maiores arestas.

Os niveis menores de intensidade dentro do cluster, no cenario 2, levam a crer que
clusters pouco significativos resultam em regioes com niveis menores de intensidade,
bem como regioes de incertezas mais extensas.

O cenario 5 foi construido com o intuito de se verificar a influéncia de densidades
heterogéneas no calculo das medidas de intensidade. No Capitulo 4 foi mecionada
a necessidade de se levar em conta essa diferenca de concentragoes, principalmente
quando se considera um MST com base em distancias euclidianas. Ainda no referido
Capitulo, o VMST foi mencionado como uma medida que leva em conta as densidades
desiguais.

O estudo do EQM das probabilidades revelou que as expectancias continuam
mais altas no cluster verdadeiro, nao sofrendo influéncia da densidade diferente. As
medidas de intensidade com base nas probabilidades estimadas via VMST foram
calculadas nos cendrios 1 (Figuras 6.70, 6.71, 6.72 e 6.73) e 5 (Figuras 6.74, 6.75,
6.76 e 6.77). Os niveis de intensidade sao maiores fora do cluster do que quando
se considera o MST com distancias euclidianas, indicando uma precisao maior neste
ultimo.

No caso de diferentes densidades locais, o boz-plot das medidas de intensidade em
6.78 mostra que ha menos pontos discrepantes do que em 6.69. Entretanto, o MST
euclidiano ainda destaca melhor a diferenca entre os valores dentro do cluster e fora

do cluster (compare as Tabelas 6.15 e 6.17).
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Figura 6.70: Cenério 1: medidas
de intensidade, metade da menor

aresta do VMST.

Figura 6.72: Cendrio 1: medidas
de intensidade, metade da maior

aresta do VMST.
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Figura 6.71: Cenario 1: medi-

das de intensidade, total da menor

aresta do VMST.
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Figura 6.73: Cenario 1: medi-
das de intensidade, total da maior

aresta do VMST.
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Figura 6.74: Cenério 5: medidas
de intensidade, metade da menor

aresta do VMST.

Figura 6.76: Cendrio 5: medidas
de intensidade, metade da maior

aresta do VMST.
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Figura 6.75: Cenario 5: medi-

das de intensidade, total da menor

aresta do VMST.
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Figura 6.77: Cenario 5: medi-

das de intensidade, total da maior

aresta do VMST.
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Figura 6.78: Cenario 5: distribuicao das medidas de intensidade dentro e fora do

cluster verdadeiro (VMST).

Tabela 6.17: Cendrio 5: medidas de intensidade médias dentro e fora do cluster

(VMST).

Cluster N Cluster Diferenca

Metade da aresta minima 0.99912 0.32568 0.67344
Total da aresta minima 1.00000 0.52011 0.47989
Metade da aresta maxima 0.99987 0.45052 0.54935
Total da aresta maxima 0.99997 0.65167 0.34829

87



Capitulo 7

Estudo de caso: ocorréncias de

dengue em Lassance-M(G

Para ilustar o funcionamento dos métodos descritos no capitulo anterior, utilizou-
se a base de dados resultante do trabalho desenvolvido em [Duczmal et al., 2011].
Trata-se de um conjunto de observagoes do tipo caso-controle de ocorréncia casos
de dengue. A motivagao apresentada para a iniciativa de coleta dessas informacoes
baseou-se na estimativa de que apenas 10% dos casos de dengue sdao regularmente
registrados em hospitais ou em centros de satde.

A coleta dessas informacoes fez parte de um projeto piloto, visando a construgao
de dados confidveis a nivel individual. Os dados foram obtidos com o auxilio de
agentes de saude do Programa Saude da Familia, que realizaram visitas semanais as
residéncias do municipio entre janeiro e junho de 2010.

A base contém 3.986 individuos, dos quais 57 sao casos de dengue. Esse conjunto
de informagoes foi disponibilizado através de um link citado no referido trabalho.

Os 3.986 pontos estao representados na Figura 7.1, sendo os 57 casos representados
em vermelho. O cluster detectado através do Scan circular, representado na Figura
7.2, possui 5 casos entre 27 pontos. O logaritmo da razao de verossimilhancas, bem
como seus valores criticos obtidos via Monte Carlo, seguem na Tabela 7.1. Note que
o cluster detectado através do scan circular nao é significativo a 90%. Entretanto,
naquele trabalho o cluster detectado através do VBScan foi significativo.

As medidas de intensidade, estimadas via método da metade da maior aresta,
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Casos de Dengue em Lassance-MG

* Casos
Controles

(a) Dados observados (b) Diagrama de Voronoi.

Figura 7.1: Estudo de caso: dados observados.

Tabela 7.1: Estudo de caso: razao de verossimilhancas observada x valores criticos.
Detectado P99 p9 p90

8.63 1281 9.95 9.01
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Figura 7.2: Estudo de caso: cluster detectado
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seguem representadas na Figura 7.3. Repare que além da regiao do cluster detectado,
ha outras regioes com niveis de intensidade elevados. Sao regides com risco elevado
de ocorréncia de dengue, que foram detectadas com boa precisao mesmo levando em
conta que o método circular resultou em um valor nao significativo. Duas dessas
regioes sao mais ou menos proximas dos dois clusters mais verossimeis encontrados
em [Duczmal et al., 2011] através do VBScan.

E interessante notar também que, mesmo usando um método mais simples, o Scan
circular, as medidas de intensidade revelaram um resultado semelhante ao obtido com
os métodos mais sofisticados citados, que exigem maior aprimoramento computaci-
onal. Tal fato revela o potencial inerente ao uso de tais medidas, tanto na questao
de delineamento de incertezas e observacao de regioes de influéncia, quanto na ob-

servancia de pontos secundarios no mapa onde também ha “excessos de ocorréncia”.

0.92
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0.57
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Figura 7.3: Estudo de caso: medidas de intensidade utilizando a metade da maior

aresta.
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Capitulo 8

Consideracoes Finais

A estatistica A defnida em (2.6) e (2.12) possue propriedades essenciais desejaveis
no teste significancia do cluster mais provavel identificado, tanto para dados pontuais
quanto para dados agregados. O esforgo, nao trivial, estd na busca do clusters Z que
maximizem a razao de verossimilhanca e que aproximem bem a estatistica A (ja que
a busca exaustiva entre todos clusters possiveis é computacionalmente impraticavel).

Em dados agregados, métodos de Scan Espacial bem difundidos ja sao ampla-
mente empregados para deteccao de clusters em diversos formatos. Quando as in-
formagoes estao em niveis pontuais, entretanto, tem-se um ganho muitissimo elevado
de informacao, e o uso de formatos regulares das janelas para deteccao de clusters em
muitas situagoes nao é adequado. O método VBScan, além de outros, aparece entao
como um grande avango nessa questao.

Outro grande avanco bem recente no estudo dos “excessos de ocorréncia” reside
na definicao de incertezas individuais, possibilitando entao nao sé a visualizacao de
limites de incerteza em torno do cluster mais provavel, como também a contribuicao
individual de cada regiao na anomalia detectada. O método auxilia também na visu-
alizacao de clusters secundarios, e em alguns casos pode ser utilizado para visualizar
possiveis formatos irregulares, mesmo que se utilize uma janela em formato regular.
Tal procedimento estava, até agora, definido no contexto de dados agregados, ou seja,
nos casos em que o que se observa sao regioes as quais estao associadas contagens
de casos e controles. A possibilidade de avaliar essas incertezas quando se observa

cada ocorréncia individualmente resulta em um ganho de informagao muito grande,
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e permite uma melhor visualizacao do processo pontual no espaco observado. Per-
mite, inclusive, que através de um método de detecgao mais simples seja verificada a
necessidade de um método mais aprimorado.

A estrutura de dados na forma caso-controle, ao contrario do que ocorre quando se
tem contagens associadas a regides delimitadas, nao fornece prontamente a matéria-
prima para o calculo das medidas de intensidade: valores observados que possam
servir como parametros de distribuicoes de probabilidades para as simulagoes. Essa
situagao forga a abordagem de vizinhang¢as em torno de cada ponto.

O uso do MST, ferramenta que vem se mostrando bastante 1til e versatil no de-
lineamento de clusters espaciais em dados pontuais, se mostrou bastante frutifero na
obtencao desses parametros. No caso de métodos baseados em “janelas” (nesse caso,
as janelas circulares) revelou-se que, mesmo uma escolha de aresta que implica em
estimativas menos precisas das probabilidades individuais, observa-se niveis de inten-
sidade maiores (incertezas menores) dentro do cluster e em regides secundarias com
razao de verossimilhanga significativas. Tal caracteristica pode nao ser verdadeira,
entretanto, se o delineamento de incertezas for realizado utilizando-se outro método

de detecgao de cluster (como o VBScan e outros).

8.1 Trabalhos futuros

E necessdrio enfatizar que, com excecao da andlise inferencial das estimativas
de probabilidades individuais, com base no EQM estimado via Monte Carlo, as con-
clusoes apresentadas sobre as medidas de intensidade basearam-se em uma amostra,
somente. Seria interessante verificar se tais observagoes mantém-se ao longo de varias
simulagoes.

Obviamente, o MST nao é a tnica maneira de se estimar probabilidades indivi-
duais com base em pontos proximos. Uma abordagem interessante, que seria bas-
tante promissora em trabalhos futuros, é a investigacao de Campos Markovianos
[Krainski et al., 2010], que base-ia na interdependéncia de pontos em um espaco.

Outros trabalhos adicionais, bastante 1teis e promissores, podem ser realizados na
definicao das medidas de intensidade em clusters espago-temporais, tanto no caso de

dados agregados quanto no de dados pontuais. Levando em conta o carater bastante
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visual da definicao destas medidas, haveria um desafio grande na definicao de uma
maneira de representd-las.

Em suma, a investigagao de incertezas envolvidas em um procedimento estatistico,
qualquer que seja, e a metodologia para estima-las sao procedimentos que devem sem-
pre ser aprimorados e implementados, sempre levando em conta as diversas situagoes

e estruturas de dados que podem existir em uma pesquisa.
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