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RESUMO

A investigacao de clusters espago-temporais tem se tornado um assunto de vasto inte-
resse nas pesquisas cientificas. A velocidade da propagacao de diversos fenébmenos
tem impulsionado esse interesse. Em particular, estudos associados a formacao de
clusters de doencgas e propagacao de surtos infecciosos séo problemas praticos bas-
tante relevantes nessa area. A funcédo F ja se mostrou eficiente no delineamento de
clusters puramente espaciais, por outro lado, a analise puramente espacial tem se
mostrado ineficaz para contornar diversas situagdes. Na pratica, a busca pelo deline-
amento tanto no espaco quanto no instante de inicio da formacéo do cluster sédo de
extrema valia. Propde-se a extensdo da fung¢do F para o problema espago-temporal e
a introdugéao de uma nova tecnologia capaz de avaliar a intensidade dos possiveis ins-
tantes de alteracao efetiva no processo temporal, ou seja, delinear o possivel instante
de surgimento de clusters (alarme para clusters emergentes). As técnicas em avalia-
cao serdo aplicadas em bases de dados reais, com o interesse em aferir qualidade e
comparar com mecanismos de deteccéo e inferéncia ja existentes.

Palavras-chave: Clusters Espaco-Temporais; Funcao F; Estatistica Scan; Delinea-
mento de Clusters; Alarme para Clusters Emergentes.



ABSTRACT

Research into space-time clusters has become a subject of broad interest in scientific
research. The speed of propagation of several phenomena has encouraged this inte-
rest. Particularly, associated studies with formation of clusters and spread of infectious
outbreaks are quite substantial practical problems in this area. The F—function has
proved efficient in designing purely spatial clusters, in other hand, the purely spatial
analysis has proven ineffective to overcome various situations. In practice, tools for
searching simultaneously in space and start time of cluster formation are extremely
valuable. It is proposed an extension to the F—function for the space-time problem
and the introduction of a new technology capable of evaluating the intensity of possible
moments of effective change in the temporal process, or to delineate a possible start
time to clustering (alarm for emerging clusters). The techniques under evaluation are
applied in real benchmark data, with the interest in assessing quality and compare with
detection and inference mechanisms existing.

Keywords: Space-time clusters; F—function; Scan statistic; Clusters design; Alarm
for emerging clusters.
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1 INTRODUCAO

O crescente desenvolvimento de tecnologias para analise de dados no es-
paco geografico oferece possibilidades inovadoras de abordagem em diversas areas
aplicadas, em particular, nas areas da saude. Por exemplo, para os casos de epidemi-
ologia e vigilancia sindrdmica, e de suas tendéncias, nesse cenario € propiciada uma
melhor compreensao dos fatores socio-econémicos e ambientais, entre outros, que

determinam as condi¢des de vida e o estado de saude da populagéo.

Existe um grande volume de estudos através do uso de softwares de geo-
processamento. Esses estudos tornam disponiveis uma grande quantidade de fer-
ramentas de identificacdo de conglomerados espaco-temporais. Diversos programas
de treinamento de funcionarios da area de saude publica utilizam esse ferramental.
A pesquisa nessa area € realizada através dos registros obtidos pelas agéncias de
saude publica. As informagdes do monitoramento, em geral, contém o local e o ins-

tante de ocorréncia dos casos de doencas de interesse geral.

A referida instrumentacéao é bastante importante no Brasil, pais em que acen-
tuadas desigualdades se evidenciam, ndo apenas entre as grandes regides, 0S es-
tados e 0s municipios, mas também no interior dessas areas, sobretudo nos espa-
cos urbanos. Sobrepondo-se as situacoes diferenciadas que caracterizam o territorio
brasileiro, as transformagdes demograficas observadas nas ultimas décadas potenci-
alizam a dinamica de distribuicdo de doencas e agravos, bem como de demanda e

acesso aos Servicos.

A andlise de saude publica baseia-se na nocao estatistica de que cada pes-
soa tem uma determinada probabilidade (risco) de contrair uma determinada doenca
em estudo. O objetivo envolve identificar e quantificar quaisquer exposi¢cdes, compor-
tamentos e caracteristicas que possam modificar o risco para o individuo. A incerteza
para mensurar esse risco motiva o uso de métodos estatisticos, entre eles os métodos

de Estatistica espacial.
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Ao longo do texto sera utilizado o termo cluster que consiste de alguma cole-
céo (conglomerado) de eventos que nao tenha ocorrido de forma meramente casual,
e ainda, cuja identificacdo é foco de pesquisas dentro da Estatistica espacial. Esses
conglomerados podem ser causados por diferentes fatores, tais como: agentes infec-
ciosos; contaminagcdo ambiental localizada; efeitos colaterais de tratamentos. Cada
problema desses, com suas respectivas peculiaridades e particularidades, pode ser

um dos efeitos relevantes da formagédo de um possivel cluster.

Atualmente, existem diversas técnicas para andlise de clusters com o intuito
de buscar grupos de objetos semelhantes e dentro do contexto de clusters espaciais.
O interesse esta na deteccdo de um conjunto composto por uma ou mais regides
contiguas no mapa em estudo, regides estas que contenham alguma caracteristica
comum. Neste texto, uma colecao de regides, candidata potencial a cluster, sera
tratada por zona. Na epidemiologia, por exemplo, € possivel pensar em um conjunto de
municipios que apresente a incidéncia de uma determinada doenga, significativamente

maior do que no restante de um estado sob investigacao.

Dentre os procedimentos de deteccdo de conglomerados, tem sido ampla-
mente utilizada a técnica de Kulldorff (1997), denominada Estatistica espacial Scan,
baseada na Estatistica Scan de Naus (1965). Entre suas caracteristicas, a capa-
cidade de delinear regides criticas por meio de algoritmos computacionais graficos,
atribuindo significancia a estatistica associada através de simulagdes de Monte Carlo
€ relevante. Essa metodologia pode ser aplicada a dados espaciais, temporais ou
espaco-temporais, para varias propostas de modelos de probabilidade quando consi-

derada a distribuigdo dos casos do fenbmeno de interesse.

Uma extensao importante da Estatistica espacial Scan consiste na incluséo de
uma avaliacdo temporal. Uma discussao detalhada acerca do estudo espaco-temporal
pode ser obtida no trabalho de Tango (2010). Uma estatistica de varredura utilizada
no espaco-tempo € proposta por Kulldorff et al. (1998), definida com uma janela de

varredura através de cilindros com base espacial circular e altura no intervalo de tempo
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em analise.

Ha duas estatisticas de verificacdo do espago-tempo, uma prospectiva e outra
retrospectiva. Para a Estatistica Scan prospectiva, as analises sao realizadas repeti-
damente em intervalos regulares, e a janela de busca € limitada, de modo que o ponto
de extremidade temporal do cilindro é fixado no momento atual. E uma técnica capaz
de detectar clusters que ainda estdo ocorrendo (clusters vivos). Por essa razao, a
Estatistica Scan prospectiva € usada em sistemas de vigilancia para detecgéo rapida
de surtos da doenca. Ja a Estatistica Scan retrospectiva relaxa a restricdo sobre o
ponto de extremidade temporal no cilindro, ou seja, realiza a procura por um cluster

gue ocorre ou ocorreu em qualquer momento durante o periodo de estudo.

As escolhas, por uma ou outra abordagem, sdo baseadas no interesse por
avaliacdo de clusters atuais para a analise prospectiva e/ou clusters histéricos para a
analise retrospectiva. Para a abordagem espaco-tempo, a deteccao de cluster con-
siste na deteccéo de forma rapida das mudancas nos padrdes espacial e/ou temporal
de eventos de interesse. Nesse trabalho, serdo abordados prioritariamente sistemas

de vigilancia prospectivos espacgo-temporais.

1.1 FORMATACAO DE OBJETIVOS

Verifica-se na literatura uma escassez de métodos de deteccao retrospectiva
e prospectiva para clusters espaco-tempo que sejam capazes de combinar eficiéncia
e rapidez no procedimento de identificacdo dos clusters. Obviamente o interesse pela
deteccgéao de clusters emergentes (deteccao prospectiva) tende a parecer mais efetivo.
Em outras palavras, o intuito maior parece focado em constatar, o mais rapido pos-
sivel, os problemas ainda em curso. Entretanto, as técnicas eficientes tendem a se

comportar bem nas duas abordagens (prospectiva e retrospectiva).

Nao necessariamente a efetiva deteccao é o objetivo mais relevante, a possi-
bilidade de delinear as regides mais e menos relevantes para o processo de formacao

de um cluster, assim como determinar os instantes de tempo mais e menos relevantes
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nesse processo de formacao da aglomeracédo espaco-temporal. Esse delineamento
ja se encontra detalhado para problemas puramente espaciais, como proposto por
Oliveira et al. (2011). Sera proposta aqui uma abordagem espaco-temporal para a

utilizacdo da funcao Intensidade.

O interesse efetivo estd em mensurar a intensidade de cilindros espago-
temporais, e ainda em uma analise para o grau de incerteza no procedimento de
deteccao de clusters espago-temporais. Em juncdo com esse mecanismo, a funcéo
Intensidade sera utilizada para a determinacao da relevancia de possiveis instantes
para o alarme temporal, com o interesse em aferir o momento que a possibilidade
desse alarme € mais intensa. O mecanismo de alarme trabalha em conjunto com a
analise da incerteza nas regides limitrofes dentro e fora do cluster candidato. Esse
conjunto pode tornar a avaliacao para clusters emergentes mais abrangente que as

técnicas usuais de detecgao para clusters espago-temporais emergentes.

Alguns métodos ja estabelecidos para procedimentos de deteccdo em clus-
ters espaco-temporais serdo discutidos e comparados com a nova técnica proposta.
Ressalta-se que a nova técnica nao é um mecanismo de detec¢do, mas sim de deline-
amento. Em virtude desse fato, uma nova forma de analise comparativa sera proposta
e implementada; um dos principais interesses esta em permitir quantificar a qualidade

da estratégia de delineamento que sera apresentada.

Este trabalho estara disposto da seguinte forma: inicialmente uma reviséo bi-
bliografica abordando alguns métodos deteccao de clusters espago-tempo sera apre-
sentada no capitulo 2. Posteriormente serdo abordados os métodos de deteccao de
clusters espacgo tempo através da Estatistica Scan espacgo-tempo e através dos mé-
todos baseados na Razao de verossimilhanca adaptativa no capitulo 3. Em seguida,
a construcdo da nova proposta de funcao Intensidade espaco-temporal com interesse
em mecanizar a estratégia de visualizagdo de areas e instantes temporais de maior re-
levancia na constituicao de possiveis clusters espaco-temporais sera discutida no ca-

pitulo 4. Um estudo através de dados reais para cancer de tireoide no estado do Novo
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México/EUA e também com dados reais de ocorréncias de Hanseniase no estado do
Amazonas/BRA serao utilizados para verificagcdo das respostas fornecidas pela nova
técnica, e ainda um estudo comparativo baseado em dados simulados sera mostrado
no capitulo 5. Por fim, conclusdes, consideracbes e propostas de continuidade séao

discutidas no capitulo 6.
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2 REFERENCIAL TEORICO

O conjunto metodoldgico referente as técnicas para deteccéao e inferéncia em
clusters espago-temporais contempla diversas abordagens. As técnicas ja tém sido
estudas ha algum tempo, e em virtude disso, muitos resultados podem ser encon-
trados na literatura. Por outro lado, esse grande volume de resultados nao leva a
um desinteresse pela area; a aplicabilidade e o relevante nimero de pesquisadores
envolvidos mostra que esse tema de pesquisa ainda € bastante atual e de suma im-

portancia.

No estudo das técnicas para deteccao de clusters espago-temporais se faz ne-
cessaria a fixacao de um periodo de tempo (discretizacao no tempo) com o intuito de
agregar os casos ocorridos dentro de cada unidade de tempo. Escolhas inadequadas
podem acarretar problemas significativos. Ao incluir poucos periodos, o teste pode
nao ter poder suficiente para detectar alguma doenca de risco baixo ou moderado que
ocorre ha um tempo consideravel. Por outro lado, o teste também pode nao ter poder
suficiente para detectar uma doenga de risco elevado com ocorréncias em um periodo

curto.

E importante destacar a existéncia de um conflito significativo na relagéo entre
espaco e tempo no processo de detecgcdo. Ao minimizar o atraso temporal no proce-
dimento de deteccao, os métodos tendem a perder precisédo na identificacao espacial.
J& ao apurar a precisao espacial no processo de deteccao, ocorre uma tendéncia de

atraso na detecgao temporal.

O intuito central é detectar padr6es anémalos que nao sejam visuais, ou seja,
que nao seriam notados facilmente sem qualquer metodologia mais sofisticada. Se
faz necessaria uma suficiente sensibilidade ao método para identificar esses padrées,
sem que isso acarrete na reducao da possibilidade de que meras flutuagbes esto-
casticas sejam interpretadas como efetivos padrées de anomalia. De outra forma, os

métodos devem apresentar capacidade de discernir diferengas entre sinal e ruido.



18

Uma das primeiras abordagens para detec¢ao de clusters espago-temporais
foi uma abordagem retrospectiva proposta por Knox e Bartlett (1964), em que foram
estabelecidas distancias de corte para o espacgo e para o tempo. As aproximacoes
entre pares de observacdes para cada uma das dimensdes sao analisadas. E obtida
uma tabela 2 x 2 na qual os totais marginais possibilitaram o calculo do valor esperado
para cada uma das caselas, e em especial para a casela contendo observagdes pro-
ximas em relacado ao espacgo e ao tempo. Esse valor esperado era considerado como
parametro para uma distribuicdo Poisson, assim viabilizando a obtengao da probabili-
dade de se observar um numero de casos igual ou superior ao observado nos dados
em estudo. Essa probabilidade era utilizada com o intuito de mensurar a significancia

estatistica.

Com um foco semelhante, Mantel (1967) define um formato para as relacdes
de aproximacao entre pares de observagdes, além de uma outra forma para avaliar a
significancia estatistica. Tanto para Knox e Bartlett (1964) quanto para Mantel (1967),
os métodos sao construidos sob o principio de que, se existe efetivamente um cluster,
as observacodes estardo proximas tanto no espaco quanto no tempo. Analogamente
se as observagfes ndo sao relacionadas, estas possuirdo uma maior separagao no

tempo e no espago.

Ao considerar apenas as medidas de distancias entre observagdes pareadas,
€ possivel verificar deficiéncias referentes as propostas anteriormente mencionadas.
Isso pode ser verificado ao lidar com situagbes puramente espaciais ou puramente

temporais, como observado por Whittemore et al. (1987).

Uma extensdo para a Estatistica Scan puramente espacial
(KULLDORFF; NAGARWALLA, 1995; KULLDORFF, 1997) com uma avaliagio
espaco-temporal é abordada por Kulldorff et al. (1998). Posteriormente, Kulldorff
(2001) utiliza a estatistica espaco-temporal proposta anteriormente com o interesse

em monitorar casos de doencas emergentes.
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Ainda focado na vigilancia prospectiva, Neill et al. (2005) apresentam uma
abordagem Bayesiana com interesse em detectar clusters espaco-temporais de casos
de doencas emergentes. O estudo é feito através da analise de séries temporais com
interesse em determinar a quantidade de casos que se espera observar para alguma
determinada regidao espacial e para algum intervalo de tempo pré-fixado. S&o propos-
tas novas estatisticas para a verificagdo de “clusters emergentes” no espacgo-tempo.
Ainda € apresentado um critério de decisédo para verificar se um aumento constatado

para o numero de casos observados em uma regiao é realmente significativo ou nao.

Neill et al. (2005) verificam que a Estatistica Scan espacgo-temporal de
Kulldorff et al. (1998) apresenta uma perda de poder. Segundo os autores, iSso se-
ria decorrente da utilizagdo no seu formato de um valor esperado condicional com os

dados do tempo atual, para identificar clusters formados com diversas localidades.

Outra proposta relevante é apresentada por Rogerson (2001), no qual é uti-
lizada a estatistica de Knox local (KNOX, 1963) combinada com métodos de somas
cumulativas (CUSUM), para monitoramento de clusters pontuais, com o intuito de de-

tectar algum conglomerado existente, através da visualizacao da posi¢ao de formacao.

Sonesson (2007) utiliza como ferramenta a estatistica CUSUM para detecgéo
de clusters no espaco-tempo em dados de area. Outra forma de abordagem para
este problema foi apresentada por Porter e Brown (2007) que utilizam versdes adap-
tativas dos métodos CUSUM e Shiryaev-Roberts (SHIRYAEV, 1963; ROBERTS, 1966;
KENETT; POLLAK, 1996) para deteccao de mudancas espago-temporais em proces-
sos de Poisson Homogéneos. Nesse mesmo senso, é possivel mencionar o trabalho
de Assuncao e Corréa (2009), no qual é proposto 0 monitoramento de uma funcao
associada com um processo de Poisson Heterogéneo espacgo-temporal através da es-

tatistica de Shiryaev-Roberts.

Neill (2009) propde uma Estatistica Scan espago-tempo baseada em uma ja-

nela temporal limitada e ajustada conforme uma cota maxima para a altura do cluster.
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Segundo o autor, a vantagem deste método é ser possivel ajustar o valor esperado
para o numero de casos conforme possiveis tendéncias ou sazonalidades observadas
na série, tendo entdo um maior controle sobre a estatistica de teste. Considera-se o
monitoramento simultdneo de um grande nimero de séries temporais espacialmente
localizadas com interesse em detectar padrdes espaciais emergentes. Propde-se uma
abordagem em duas etapas, inicialmente calcula-se a contagem esperada de casos
para cada unidade de tempo recente para cada localizacdo espacial; em seguida,
encontram-se regides espaciais, nas quais as contagens recentes sao significativa-

mente mais elevadas do que o esperado.

Outra possibilidade de formato para o monitoramento e a detecgao de clusters
espaco-temporais proposta por Lima e Duczmal (2014), define uma ampla classe de
possiveis candidatos a cluster espacial e aplica os métodos de identificacao de clus-
ters temporais em cada um desses candidatos. Com isso, s&o propostos métodos
adaptativos para deteccdo de clusters espago-temporais. E apresentada uma meto-
dologia baseada em razdes de probabilidade adaptativa para a deteccao de clusters
emergentes. O limite superior para a taxa de falsos alarmes do método proposto de-
pende apenas da quantidade de candidatos avaliados. Simulagdes de Monte Carlo
nao sao necessarias tornando o custo computacional reduzido. O desempenho é
avaliado por meio de simulacdes para mensurar o atraso de deteccdo média e a pro-

babilidade de detec¢éo do cluster correto.

Em conjunto com diversos métodos de detecgéo ja mencionados, técnicas de
delineamento e visualizacao sdo também preponderantes para o estudo que se desen-
volvera. O conceito de delineamento de areas de intensidade, em clusters puramente
espaciais, tem sido discutido a algum tempo; entretanto tratam-se de discussdes se-
cundarias, abordando o assunto de forma marginal. O assunto € bem posto e de forma

especifica pela primeira vez por Oliveira et al. (2011).

A abordagem é feita através da utilizacao da funcao Intensidade e algumas

discussdes estratégicas sobre 0 assunto sdo mencionadas. Existe alguma incerteza
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na estimativa para as taxas de ocorréncia de fenbmenos em estudo, especialmente
para areas pouco populosas. O delineamento dos limites de borda espacial na for-
macao de possiveis clusters é sujeito a um efeito de variagao, inerente as flutuacoes
nas taxas de ocorréncia nessas regides fronteiricas. Suponha um candidato a cluster
produzido por algum método dado, 0 que se sabe sobre as areas externas, porém,
limitrofes a esse candidato a cluster? Existe informag&o suficiente para garantir que
tais areas nao possuem poder algum de influéncia no proéprio cluster, ou até mesmo

se pertencem ao verdadeiro cluster se esse existir?

Oliveira et al. (2012) discutem e apresentam resultados de aplicagcao da meto-
dologia transcendendo a utilizagdo apenas através da metodologia do Scan Circular.
A utilizacdo de métodos baseados em algoritmos genéticos (DUCZMAL et al., 2007;
DUCZMAL; CANCADO; TAKAHASHI, 2008; DUARTE et al., 2010; CANGADO et al.,
2010) mostra que a eficacia da analise continua consistente para outros mecanismos

de deteccéo.

A funcao Intensidade é capaz de captar informagdes sobre a incerteza estatis-
tica inerente ao processo de identificacdo de clusters. Oliveira et al. (2015) discutem
uma adaptacao da funcao Intensidade para processos de Poisson. Essa adaptacéao
tem interesse em fornecer uma maneira mais eficiente e precisa para determinar e
visualizar o grau de incerteza correspondente de cada regidao especifica pertencente

a um possivel verdadeiro cluster.

Procedimentos para discussao do delineamento das regides ao redor de um
possivel cluster verdadeiro, assim como a relevancia por importancia das préprias
regides pertencentes ao possivel cluster sdo na pratica discussdes a respeito do pro-
cedimento inferencial utilizado. Discussdes profundas sobre o procedimento de infe-
réncia sado apresentadas por Almeida et al. (2010) para o caso puramente espacial e

sdo mencionadas possibilidades para o caso espago-temporal.

Uma técnica de visualizacdo dos resultados obtidos através da Estatistica
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Scan, proposta por Boscoe et al. (2003), amplia o conteddo informativo das saidas.
A razao de verossimilhanca e o risco relativo sdo considerados simultaneamente, &
possivel identificar sub-blocos de maior (ou menor) risco relativo entre excessos ou

deficit regionais.

Yasui et al. (2000) discutem uma estimativa empirica bayesiana para peque-
nos riscos de doencas. E proposta uma distribuicdo a priori sobre os riscos especificos
a cada zona. O critério para a escolha de uma priori sobre outras, em geral, segue um
raciocinio l6gico. Os autores avaliam empiricamente varias priores utilizadas na esti-
mativa bayesiana para pequenos riscos. As estimativas obtidas apresentam erro qua-
dratico substancialmente menor que estimativas baseadas em verossimilhanca Pois-

son.

Em particular, a estatistica Scan espago-temporal e a funcao Intensidade se-
rao abordadas com maior profundidade e serdo de extrema importancia para a cons-

trucdo das propostas discutidas nesse texto.
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3 DETECGAO DE CLUSTERS-ESPACO-TEMPO

A extensdo da Estatistica Scan de Kulldorff (1997) do espaco para o espago-
tempo ocorreu através da ampliagdo da estatistica de varredura com formato circular
para uma estatistica de varredura agora com formato cilindrico. A base circular na
estratégia espacial corresponde a dimensao geografica e a altura do cilindro corres-
ponde ao intervalo de tempo sob investigacdo. A fim de detectar clusters espaco-
temporais, Kulldorff et al. (1998) utilizam uma versé@o estendida da estatistica Scan
espacial (KULLDORFF, 1997) propondo a estatistica espaco-tempo, em que o inte-
resse é a deteccao de cluster em um determinado local espacial e em algum intervalo

de tempo especifico.

3.1 ESTATISTICA SCAN ESPACO-TEMPO

Para definir formalmente o procedimento de deteccdo de clusters espago-
temporais considere um mapa dividido em L areas, com n instantes de tempo em
investigacado. Seja ¢, € {1,2,....,L} et € {1,2,...,n} 0 nUmero casos observados de
certa anomalia no tempo ¢t na area ¢ do mapa original em estudo. Da mesma forma
que a proposta para a identificacao de clusters espaciais, sob H, 0 humero de casos
em cada area e instante de tempo segue uma distribuicdo Poisson, agora com risco
relativo constante no espaco e no intervalo de tempo e sob H, o risco relativo € distinto
em pelo menos uma regido e algum intervalo temporal na parte exterior do cilindro sob

investigacgao.

O uso do risco relativo se deve ao fato de ser possivel fazer comparacoes
entre dois mapas de uma mesma regiao, sendo os mapas de doencas diferentes e
possuindo incidéncias muito diferentes. Até mesmo mapas referentes a uma mesma
doenga mas com dados de periodos de tempos muito distantes se tornam compara-
veis. Para o risco relativo como uma razao (de mortalidade, morbidade, de casos,etc)
padronizada, considere um mapa em estudo e selecione uma regiao =z independente-

mente dos dados observados, o estimador natural do risco relativo na regido z é dado
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pela raz&o:

R = 16) _ (25)

Y =)

em que C é o numero total de casos, N, é o nUmero de casos observados na regiao z

e E(c,) é o numero esperado de casos na area z sob a hipotese nula.

Este é um estimador imparcial quando a regido = € escolhida independente-
mente dos dados observados. Assim, claramente se o risco estimado nas regibes z,
I(z) = EJ(VT) esta perto do risco estimado fora da regido z, O(z) = CCT](VC) ou seja, se a
razao entre eles esta suficientemente proxima de 1 existe uma forte evidéncia da néo
existéncia de cluster no mapa em estudo. Se o aumento de /(z) com respeito a O(z)

€ representativamente grande, indica-se a possivel existéncia de um cluster na regiao

Z.

Denote por S uma regido em estudo particionada em L areas A, contiguas,
com/ € 1,..., L, identificadas por um ponto s,. Em que, por exemplo, S é um mapa
e s, representa um ponto arbitrario no interior do poligono que delineia uma area A,

esse ponto € usualmente denotado por centrdide da area A,.

Considere sobre S o monitoramento estatistico de um processo estocastico
X ={X(sp),t =1,2,... et =1,2,...,L}. A cada tempo discreto ¢t > 1 observa-se
um vetor L—variado X, = (X;(s1), Xi(s2), ..., X;(s1))’, em que X,(s,) representa algum
valor de interesse, que tenha sido observado na /—ésima area. Seja ainda, ¢ algum
subconjunto conexo de localizagdes espaciais em S e denomine £ por alguma zona

pertencente ao mapa S em estudo.

Existem diversas estratégias para a construcdo das zonas ¢ que se-
rao monitoradas. Em particular, o interesse aqui esta em discutir procedi-
mentos mais simples como os utilizados no Scan Circular puramente espacial

(KULLDORFF; NAGARWALLA, 1995). Por outro lado, a definicdo que sera apresen-
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tada é bastante abrangente podendo incluir diversos outros procedimentos de cons-

trucdo das zonas sob investigacgao.

Seja D,, = { X}, ..., X,,} 0 conjunto de dados acumulados até o instante n para
o valor de interesse, considere o conhecimento das populagdes nas L areas em estudo
e n instantes em investigacdo, dados por p;,;t € {1,...,n}el € {1,...,L} e em
particular seja X;(s,) 0 niumero de casos ocorridos para o fendbmeno de interesse (por
exemplo, casos de dengue, casos de homicidios, ou outro qualquer) na area ¢ no

tempo ¢.

Busca-se responder a seguinte questdo: Os casos estédo distribuidos de forma
aleatéria nessas areas nesse intervalo de tempo? Existe alguma regido do mapa
nesse intervalo de tempo que apresenta valores discrepantes das demais areas de

estudo? Em outras palavras, objetiva-se testar entao:

H, : Nao existe cluster no mapa no intervalo de tempo entre 1 e n

H, : Existe algum cluster no mapa no intervalo de tempo entre 1 e n

O objetivo do monitoramento é verificar se existe algum cluster em S e se
existir, detectar o cluster que tenha se iniciado em um tempo desconhecido k& < n.
Um cluster no espago-tempo é expresso em funcdo de uma mudanca no padrao da
distribuicdo do sub-processo {X,(s;) € X : s, € £;¢ > k} tal que &rabe = {5, € S : 5/ €

&} X [ka, kp) representa um cluster no espago-tempo.

Em analogia com a proposta de Kulldorff (1997) para deteccao de clusters
espaciais, considere o intervalo de tempo [k, k]; k., > 1 € k, < n. A estatistica espaco-
temporal serd construida a partir da razdo de verossimilhangas LR(¢*+*) dada da

seguinte forma:

[(ghen) & O (gl )@ ele ), s I(ghet) > 1,
LR(g"™) =

1, caso contrario.
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em que c(¢k« k) representa a soma dos casos na dentro de uma zona £ no intervalo
de tempo [k,, k], ou seja, o nimero de casos no cilindro ¢** que é definido pela
expressao c(¢kek) = S0 > ea,ee Xi(se). Desse modo, Otk — ¢(gka*v) representa
o total de casos ocorridos fora do cilindro *«+*» no intervalo de tempo [k,, k3], OU seja,

sera representado por Cheko — ¢(ghwko) = 370 57 X (s0).

A Figura 1 ilustra um possivel cilindro em um mapa em estudo.

Figura 1: Exemplo hipotético de um cilindro £!1:2 em um mapa S.

Os termos I(¢kakv) @ O(gkakv) representam o risco relativo dentro e fora, res-
pectivamente, do cilindro formado pela zona £ no intervalo de tempo [k,, k). O cluster
mais verossimil, denotado por ¥, sera algum cilindro com k* > 1 e k; < n, tal que
LR(Fk) & maximo da fungdo LR(.). Defina C o conjunto de todos os cilindros a
serem investigados, dessa forma, LR(£Fki) > L(gkek») V¢ entre as zonas em estudo
em qualquer intervalo de tempo [k,, k»] em estudo. Fixadas, as zonas & e os intervalos
de tempo [k,, k], 0 conjunto C fica bem definido sendo seus elementos do tipo &kae,

dessa forma, a estatistica de teste fica definida por:

A = max LR(&Mkr)

£ka7kb cC



27

e ainda, &%+ fica bem definido por arg max LR(.), restrito aos elementos do conjunto

C.

Com foco em reduzir o atraso na deteccdo de possiveis clusters espaco-
temporais, ou seja, a identificagdo de um cluster no menor tempo possivel,
(KULLDORFF, 2001) discute a estatistica Scan espacgo-temporal para a deteccéo de
clusters emergentes, ou seja, detectando locais que apresentam elevados fatores de
risco tao previamente a fim de detectar concentragdes para doengas desconhecidas

ou doengas conhecidas em locais desconhecidos.

No propoésito de detectar clusters emergentes, a proposta de Kulldorff (2001)
consiste em utilizar a estatistica proposta por Kulldorff et al. (1998) com foco apenas
nos clusters que ainda existam no ultimo periodo de tempo disponivel para a investi-
gacédo. Logo, busca-se identificar o cluster logo ap6s seu surgimento através de uma
varredura com a Estatistica Scan espaco-temporal. Em outras palavras, o intervalo
[kq, k] @ ser investigado € um intervalo do tipo [k,n] com k& < n para o intervalo com-

pleto de investigacao definido por [1,n).

Se os possiveis intervalos [k,, k] sdo quaisquer intervalos contidos em [1, n],
a investigacao é dita retrospectiva. Por outro lado, se os intervalos a serem investi-
gados sempre possuem seu limite superior em n a busca em questdo € denominada

prospectiva.

Conforme novos casos sao adicionados, seguindo a entrada de novas infor-
magcgdes ao longo do andamento temporal, € possivel repetir 0 procedimento, porém
€ necessario realizar um ajuste no grau de significancia estatistica calculado, de tal
forma a permitir a comparabilidade entre os clusters. Para isso deve-se realizar a ma-
ximizagédo da verossimilhanca sob H, levando em conta todos os cilindros utilizados

nas andlises anteriores e na presente.

Supondo o conhecimento para a distribui¢cdo de probabilidade da estatistica de

teste A sob a validade da hipétese nula de nao existéncia de cluster, um valor critico
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crit, poderia ser escolhido para um nivel de significancia pré-estabelecido . Se o
valor A efetivamente verificado no conjunto de dados observados foi obtido através do
cilindro %% e é tal que A > crit, entdo o conglomerado definido pelo cilindro £i# é
significativo ao nivel « ou seja, £¥+*; podera ter seu status alterado de conglomerado
candidato para cluster detectado. De uma outra forma, essa constatacao significa
dizer que o valor da estatistica de teste é suficientemente discrepante a ponto de ser
estatisticamente significativa a discrepancia do volume de ocorréncias no cilindro &%

em relagao ao restante dos cilindros em estudo.

Entretanto, o ndo conhecimento da distribuicdo de probabilidade da estatistica
de teste A sob a validade da hip6tese nula, pode ser visto como um entrave para
busca através da Estatistica Scan espaco-temporal. Para amenizar este problema, a
distribuicao de probabilidades para a estatistica de teste pode ser estimada através de

uma distribuicdo empirica obtida por procedimentos de Monte Carlo (DWASS, 1957).

Para os conjuntos aleatérios formados, casos sao simulados de forma que
espaco e tempo sejam independentes e a verossimilhanga desses conjuntos é ma-
ximizada sob todos os cilindros construidos a partir do tempo de inicio da vigilan-
cia. Diversas repeticoes desse procedimento sdo capazes de gerar um volume
de pontos necessarios para estimar de forma eficaz a distribuicdo para a esta-
tistica de teste. Para o caso puramente espacial existem estudos comprovando
boa qualidade de ajuste através de uma aproximacao com a distribuicao Gumbel
(ABRAMS; KULLDORFF; KLEINMAN, 2010). Para o casos espaco-temporal, ndo
existem estudos definitivos, mas € minimamente razoavel manter a suposicao de apro-
ximagdo Gumbel. De posse da distribuicdo, seja ela obtida por métodos de Monte
Carlo, ou por aproximac¢ao Gumbel, dada uma solugéo gkaky significativa ao nivel a é

possivel obter estimativas para o seu p—valor.
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3.2 FUNGCAO INTENSIDADE

A funcao Intensidade (OLIVEIRA et al., 2011) é proposta sobre o aspecto de
analises puramente espaciais. Os métodos de deteccao de clusters espaciais, em ge-
ral, classificam uma determinada regido do mapa em duas modalidades: (1) pertence
ao cluster; (2) nao pertence ao cluster. Partindo do pressuposto de buscar identificar a
plausibilidade de que uma determinada regido de um mapa esteja sob a influéncia de
uma anomalia de interesse, o0 objetivo sobrepde a ideia basica de simplesmente iden-
tificar a existéncia um cluster. Trata-se de uma importante ferramenta de visualizagao,

para auxiliar profissionais de diversas areas na tomada de decisdes.

Oliveira et al. (2015) redefinem de forma mais simples a fung&o Intensidade,
renomeando a mesma para funcado F. Considere novamente um mapa dividido em L
areas, mas agora sem a distin¢cdo temporal. Seja ¢;,¢ € {1,2,..., L} 0 nimero casos
observados de certa anomalia na area ¢ do mapa original em estudo. Sao executadas
simulacées de Monte Carlo, o numero de casos simulados segue uma distribuicao
Poisson com a utilizacdo da informacdo dos casos observados em cada uma das
areas. Seja ¢, 0 numero de casos observados na area ¢, o processo de simulagao sera
tal que, para cada regido, o numero de casos seguira uma distribuicdo Poisson(c).
Para cada simulagcdo de Monte Carlo, é utilizado algum algoritmo de deteccao de

clusters, como por exemplo, o Scan Espacial Circular.

O interesse é obter a propor¢cédo de vezes que cada uma das L regides apa-
receu em alguma das solucées mais verossimeis obtidas. Seja F, a proporcao de
vezes que a drea ¢ pertence a alguma das solugdes mais verossimeis dentre todas as
novas simulagbes de Monte Carlo executadas, 7, € dita funcao F da area ¢, € possivel

descrever a fungao F por:

Q

Z 1 {£§e€éq}
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em que ¢ € {1,...,Q} representa a simulagdo corrente para um total de @) simula-
cbes de Monte Carlo, éq € a zona mais verossimil na ¢—ésima execucao, 14 é funcéao

indicadora para o conjunto A.
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4 VISUALIZACAO DA INCERTEZA PARA CLUSTERS ESPACO-TEMPORAIS

O interesse dos métodos de deteccao espaco-temporais estd em constatar
a existéncia de padrbes de anomalia ndo visuais (ou seja, que nao seriam notados
facilmente sem qualquer metodologia) no menor tempo possivel. E necessaria sensi-
bilidade suficiente ao método para identificar esses padrdes, entretanto com a capaci-
dade de reduzir a possibilidade de que meras flutuacbes estocasticas sejam interpre-

tadas como efetivos padrdes.

Para utilizar essas técnicas, realiza-se um monitoramento estatistico de um
processo estocastico {X;;¢ = 1,2,...} com o objetivo de detectar uma mudanga re-
levante no processo, em algum tempo desconhecido k, tdo rapida e precisa quanto
possivel. O monitoramento que sera proposto aqui se baseia na reformulacéo da fun-
cao F para se ajustar ao problema espaco-temporal em conjunto com uma técnica de
alarme para a constatacao do instante de deteccdo de mudanga no processo tempo-

ral.

4.1 FUNCAO F ESPACO-TEMPORAL

O procedimento para a definicao da funcao F espacgo-temporal sera analogo
ao procedimento puramente espacial definido na secao 3.2. Novamente considere so-
bre S avaliar o monitoramento estatistico de um processo estocastico X = {X;(s;),t =
1,2,...e¢=1,2,...,L}. Acadatempo discreto ¢t > 1 observa-se um vetor L—variado
X, = (Xy(51), X¢(s2), ..., X;(s1))’, em que X,(s,) representa algum valor de interesse,
gue tenha sido observado na /—ésima area. Sejam ainda, £ alguma zona pertencente

ao mapa S em estudo.

Seja D,, = {X}, ..., X,,} o0 conjunto de dados acumulados até o instante n para
o valor de interesse, considere o conhecimento das populacdes nas L areas em es-
tudo e n instantes em investigagédo, dados por p.s;t € {1,....,n}el € {1,...,L} e
em particular seja X;(s,) o numero de casos ocorridos para o fendbmeno de interesse

na area ¢ no tempo t. Como definido anteriormente, um cluster no espaco-tempo
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€ expresso em funcdo de uma mudanca no padrao da distribuicdo do sub-processo
{Xi(se) € X = sp € &t > k) tal que gFake = {5, € S 1 sy € &} x [kq, ky) representa
o cluster no espacgo-tempo. Por uma questao pratica dos interesses dessa pesquisa,
as definicdes serdo restritas a um procedimento prospectivo, mas nada impede que
sejam estendidas a um procedimento retrospectivo, modificando apenas o conjunto

dos cilindros espago-temporais sob investigacao.

Sao executadas simulagdes de Monte Carlo. A distribuicao Poisson € proposta
com a utilizacado da informacao dos casos observados em cada uma das areas e em
cada tempo sob investigagdo. Seja ¢;, 0 numero de casos observados na area ¢ no
tempo ¢, o processo de simulagao sera tal que, para cada regido e cada tempo, 0 nu-
mero de casos seguird uma distribuicdo Poisson(c,,). Para cada simulagido de Monte
Carlo, é utilizado o algoritmo de deteccao de clusters escolhido, como por exemplo, o
Scan Circular espago-temporal prospectivo. Considere o conjunto das solugbes obti-
das pelo algoritmo utilizado. Seja F,, a proporgéo de vezes que dentre as solugdes
mais verossimeis foi obtido algum cilindro ¢ x [k, n| tal que a area ¢ pertence a zona
&, eaindacom k <t < n, isso dentre todas as simulacées de Monte Carlo executa-
das. Para cada area ¢, F,, é dita funcdo F da area espacial ¢ no tempo t¢. E possivel

descrever a fungao F espacgo-temporal por:

Q
Z Liseeetmyntusiy
I q W

Fio = ! 0

emqueq € {1,...,Q} representa a simulagdo corrente para um total de ) simulagbes
Ak7n ’ e . Ve . _ Ve . ~

de Monte Carlo, ;" € o cilindro mais verossimil na g—ésima execugao com base na

zona espacial ¢ e altura no intervalo temporal [k,n], 14 é funcédo indicadora para o

conjunto A.
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4.2 ALARME PARA MUDANGCAS NO PROCESSO

Seja x1, x5, ... uma sequéncia de observagdes do processo em monitoramento
com densidade (ou fung¢éo de probabilidade) f(x;, z;—1,...,21/0). A cada tempo t o pro-
cesso pode estar em dois possiveis estados, (1) fora-de-controle ou (2) sob-controle.
Através da avaliacdo de todos os dados passados, € possivel identificar o primeiro
ponto no tempo para qual existem fortes evidéncias de uma mudanga no processo.
O monitoramento é feito através de uma funcéo alarme ¥, = ¥, (z4, ..., z;) € um limite
de controle B é tal que o tempo de alarme 7 de uma possivel mudanga € dado por

T =min{t: ¥, > B}.

Considere que se ¥, excede B, entado, existem indicacées de que o0 processo
esta fora de controle, e um alarme é acionado. E importante observar que existe um
conflito entre espaco e tempo no processo de detecgdo. Ao minimizar o atraso tempo-
ral na detecgdo os métodos tendem a perder precisdo na identificacao espacial. Por
outro lado, ao apurar a precisao espacial ocorre uma tendéncia de atraso na deteccao

temporal.

Defina 7, um instante desconhecido em que ocorre uma mudanga no processo
estocéastico X(¢). O processo é dito sob controle em um tempo qualquer t se t < 7.
Quando t > 7, entende-se que o processo esta fora de controle em t. Se nao houver
mudanga no processo, entdo 7 = oo. Se 0 processo esta efetivamente sob-controle,
todos os alarmes séo falsos. O valor de B € geralmente especificado de forma a

minimizar a ocorréncia de alarmes falsos.

Em situagdes de monitoramento, sdo realizadas analises repetidas sobre o
estado do processo e como o processo pode eventualmente mudar durante o monito-
ramento, o nivel de significancia e poder do teste ndo sdo medidas apropriadas para
a avaliacao em decorréncia de problemas de testes multiplos. A fim de detectar clus-
ters espacgo-temporais existem varias propostas que utilizam artificios de deteccao de

clusters temporais, boa parte oriundos de conceitos abordados dentro das ferramentas
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de Controle da Qualidade que realizam analises repetidas de determinadas medidas

sobre o estado do processo tais como:

e ARLP (average in-control run lenght): utilizada para medir a qualidade de um pro-
cesso sob controle, através do niumero médio de observacdes até a mudanca de
status de sob-controle para fora-de-controle, levando em conta que sob hip6-
tese nula o processo esta sob-controle. Nao havendo mudancga de status sob

hipétese nula, qualquer alarme soado sera falso e sua distribuicdo € dada por:
ARL® = Eo[7]
em que E, representa o valor esperado sobre a hipétese nula.

e 'AR (taxa de falsos alarmes) dada por:

1 1

T ARLY  Eo[7]

FAR

Para altos valores de ARL" ocorrem poucos alarmes falsos, ou seja a taxa de

falsos alarmes sera baixa.

e Atraso (delay): medida utilizada para medir a velocidade de detecgdao da mu-
danca de status do processo podendo ser medida através do atraso esperado

condicional (CED) sendo dado por:
CED(k) =Bkt —v|T>v=F]|

gue representa o tempo médio de atraso até soar o alarme dado que realmente
ocorreu alteracao no status do processo, Ej € o valor esperado sobre a hipétese

alternativa de existéncia de alteracdo no status do processo no ponto v = k.

Motivado pelos conceitos acima, Lima e Duczmal (2014) adaptaram os instru-
mentos utilizados para verificagdo do status do processo nas condi¢cées de detecgéo

de clusters temporais para a condicao espaco-temporal propondo a seguinte definicao:
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Definicao 4.2.1 Seja r um tempo de alarme e £ um conjunto desconhecido de areas
do mapa. Um procedimento para a deteccdo e localizagcao do cluster espacgo-temporal
é representado por um par (7, &), em que {T = 7 < o0, & = £} representa o evento em

que uma possivel mudanga ocorreu no tempo 7 e localizada em €.

Na definicdo apresentada anteriormente € possivel destacar a ocorréncia de

alguns erros ao identificar os clusters espaco-temporais tais como:

e Atraso de Deteccdo: Sendo o cluster detectado e localizado corretamente, ou
seja, § — ¢, entretanto, o verdadeiro instante de surgimento do cluster é o tempo

v, mas 7 > v entdo o atraso na detecgao é dado por |7 — v|;

e Falso Alarme: Ocorre quando o tempo de mudanca detectado foi 7 < v, em que

v é o instante de surgimento do cluster verdadeiro;

e Falsa Localizagdo: O inicio da ocorréncia do cluster foi acertado porém a regido

localizada ¢  &.

4.3 ALARME ATRAVES DA FUNCAO F

Como visto na segéo anterior, 0 procedimento que soa o alarme no instante
em que foi observada a efetiva mudanca no processo temporal € dependente de uma
quantidade 7 dada por 7 = min{t : ¥, > B}. Em virtude dessa defini¢cdo, a proposi¢éo
de um limiar efetivo, porém eficiente B e uma fungao ¥, sdo caminhos para a constru-
¢ao de um processo de detecgao de clusters emergentes. Entretanto, ao observar o
problema através da perspectiva da funcéo F, nao ocorre mais um procedimento de
deteccao de clusters, mas sim um procedimento para o delineamento de localizagdes

espaco-temporais de maior e menor relevancia na formacao de um possivel cluster.

A construgéo do procedimento de alarme através da fung&o F seguird prin-
cipios semelhantes aos ja discutidos para a fungcao F espacgo-tempo com algumas

alteracdes. Considere o procedimento ja definido anteriormente para determinar a
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funcédo F espacgo-temporal. A cada execucao do procedimento de Monte Carlo uma
solucao mais verossimil € considerada para efeito célculo da fungao F, o tempo inicial
dessa solugcdo € uma proposta para soar o alarme para cada uma das regides per-
tencentes a essa solucdo candidata exatamente o tempo inicial do cilindro temporal

dessa solucao candidata.

Com isso, a construgao do procedimento de alarme através da funcéao F se-
guira uma formatacao distinta, porém com o mesmo propdsito. A cada execugdo de
uma simulacao de Monte Carlo para o célculo da fungcdo F associada a cada regiao
e alocacao temporal, uma solugdo mais verossimil € obtida. Suponha que a solucao
obtida seja determinada no intervalo temporal [k, n]. Sendo essa a verdadeira solucéo,
o alarme deveria ter sido soado no tempo k, produzindo assim atraso nulo no proce-
dimento de deteccao. Para a referida solucéo, suponha que espacialmente a mesma
seja representada pela zona ¢. Dessa forma, para todas as areas pertencentes a zona

espacial £ o alarme deveria ter sido soado no tempo k.

Considerando diversas execugoes de simulagdes de Monte Carlo, € possivel,
verificar a proporgao de vezes que o alarme seria soado para cada uma das regides do
mapa em estudo e para cada instante de tempo sob investigacdo. Para () realizacdes
do procedimento de Monte Carlo, seja A;, a proporcéo de vezes que o alarme soou
para a area ¢ no tempo t. A quantidade A,, sera dita alarme através da fungéo F
na area ¢ no instante ¢. E importante ressaltar que a técnica proposta para o alarme
através da funcédo F nao é efetivamente uma técnica para detecgéo de clusters, mas
sim para delinear a intensidade que um possivel alarme possa ser soado no espaco e

no tempo, através da expressao:

Q

Z ]1{5;5655’"}ﬂ{t;t=k}
=1

Arg == 0

emqueq € {1,...,Q} representa a simulagdo corrente para um total de ) simulagbes



37

de Monte Carlo, 55” é o cilindro mais verossimil na ¢—ésima execu¢ao com base na
zona espacial ¢ e altura no intervalo temporal [k,n], 14 € fungéo indicadora para o

conjunto A.
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5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

As propostas discutidas nessa tese foram avaliadas através de dois bancos
de dados reais. Inicialmente foi verificada a adequabilidade dos procedimentos, em
um segundo momento a andlise das respostas obtidas para o conjunto de dados reais
foi comparada com procedimentos usuais ja estabelecidos. Por fim, experimentos
extensivos de simulagdes foram executados, com interesse em mensurar a efetividade
das respostas obtidas pela metodologia proposta. Serdo discutidos alguns aspectos
iniciais sobre os bancos de dados utilizados para posteriormente a real utilizacdo da

metodologia ser abordada.

5.1 DADOS DE CANCER DE TIREOIDE - ESTADOS UNIDOS DA AMERICA

A tireoide € uma glandula localizada na parte frontal do pescoco, abaixo da
caixa de voz (laringe) contendo duas partes, ou lébulos. Ela tem por funcao produzir
hormaénios que regulam o metabolismo do corpo humano, ou seja controlam o uso e
armazenamento de energia necessaria ao corpo. O cancer de tireoide ocorre quando
tumores, também conhecidos como ndédulos, crescem na tireoide. Sabe-se que em
sua grande maioria (cerca de 90%) esses nodulos que crescem na tireoide, sao be-
nignos (ndo cancerosos), mas aqueles que sdo cancerosos podem se espalhar por

todo o corpo colocando a vida em risco.

De acordo com Cramer et al. (2010) e DeSantis et al. (2014) houve um grande
crescimento no numero de casos do cancer de tireoide nos Estados Unidos a partir
dos anos 90. Essa moléstia se tornou o cancer em avaliagcdo com maior crescimento
de incidéncia de novos casos dentre todos os canceres malignos, mesmo envolvendo
os dois sexos. A causa exata do cancer de tireoide ndo é conhecida, mas individuos
com certos fatores de risco sdo mais vulneraveis que outros a doenga. Exemplos po-
dem ser encontrados em individuos que fizeram tratamentos com radiagéo na cabeca,
pescoco ou torax, especialmente na infancia ou adolescéncia, além de pessoas com

histérico familiar dessa doenca.
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O foco no estudo da incidéncia dos casos de cancer de tireoide ao longo do
tempo € interessante por diversos motivos, tais como identificar a existéncia de alte-
racdo do mesmo ao longo do tempo, gerando hip6teses etiolégicas que podem ser

testadas em outros estudos (COLEMAN et al., 1993).

O conjunto de dados de ocorréncia de casos de cancer de tireoide no estado
do Novo México/EUA ja foi utilizado em diversos trabalhos de avaliagdo de clusters
espago-temporais (ATHAS, 1996; KULLDORFF, 2001; LIMA; DUCZMAL, 2014). Os
dados foram agregados em 32 areas de estudo com dados entre os anos de 1973 e
1992. A incidéncia de casos € de 2,4 para cada grupo de 100.000 pessoas por ano no
Novo México, porém variando entre as areas de acordo com as covariaveis idade e
raca. llustrado na Figura 2, um mapa contendo taxas de mortalidade por estado na

populacao dos Estados Unidos para cancer de tireoide entre 1970 e 1994.

Taxas pars
100000 pessoas.
54 - 69 (5; 9.8%)
50 - 54 (5; 9.8%)
A9 - 50 (5; 9.8%)
AB - 49 (5; 9.8%)
A3 - 4B (5; 9.8%)
- A3 (5;9.8%)
A1 - A2 (5:9.5%)
A0 - 41 (5 9.8%)
39 - 40 (5; 9.5%)
233 -.39 (6; 11.5%)

EEO0OD0DODOEN
-
L)

Figura 2: Taxas de mortalidade para cancer de tireoide

FONTE: http://ratecalc.cancer.gov/

A regiao especifica em estudo no estado do Novo México nos Estados Unidos
da América foi subdividida em 32 subareas. Essa divisdo pode ser visualizada através

da Figura 3.
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Figura 3: Mapa do Novo México/EUA.

As regides codificadas numericamente na Figura 3 sdo nominadas conforme
a Tabela 1.

Tabela 1: Sub-regides do mapa do Novo México/EUA

cédigo regiao cbdigo regiao
1 Bernalillo 17 McKinley
2 Catron 18 Mora
3 Chaves 19 Otero
4 Colfax 20 Quay
5 Curry 21 Rio Arriba
6 De Baca 22 Roosevelt
7 Dona Ana 23 Sandval
8 Eddy 24 San Juan
9 Grant 25 San Miguel
10 Guadalupe 26 Santa Fé
11 Harding 27 Sierra
12 Hidalgo 28 Socorro
13 Lea 29 Taos
14 Lincoln 30 Torrance
15 Los Alamos 31 Union
16 Luna 32 Valencia

Existem alguns propoésitos bem especificos nesse estudo, um deles diz res-
peito a mensurar a intensidade associada a cada localizagdo espago-temporal no
mapa em estudo, outro esta associado a produzir uma estratégia de visualizacao efi-

ciente para a interpretacéo das informacdes.
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A Figura 4 apresenta o efeito de intensidade medido através da fungdo F em
cada area do mapa, associado a cada intervalo temporal. Uma explanacao inicial €
bastante importante para a adequada interpretagéo da Figura 4. O grau de intensidade
associado a cada regiao é representado por sua respectiva coluna através de uma
barra de cores que é mais escura a medida que a regido é mais intensa, ou seja, com
maior chance de pertencer a um possivel cluster existente no mapa em estudo. As
colunas associadas a cada uma das regides sao subdividas ao longo dos 20 tempos
nos quais esta divido o intervalo temporal em estudo. Os niveis de intensidade séao
representados como em um mapa de calor, mostrando a variagdo do menos intenso
ao mais intenso. Dessa forma, um tom mais escuro na regidao X no tempo Y significa
muita intensidade no cilindro com base na regiao X delimitado pelo intervalo temporal
[Y,20]. Todos os intervalos temporais séo limitados superiormente pelo valor 20, isto

se deve a natureza prospectiva desse estudo.

nsidade
00

0.75

tempo

0.50

Figura 4: Fungao F para cancer de tireoide no Novo México/EUA.

Os procedimentos computacionais foram realizados seguindo a definicao
dada no Capitulo 4. Foram executadas 1000 sequéncias distintas, cada uma des-
sas sequéncias composta por 10.000 simulagdes de Monte Carlo. Para cada tempo e
espaco sob investigacao, foi computada a média da funcao F dentre as 1000 sequén-

cias.

E facil ver uma elevada intensidade para a regido 15 em todos os intervalos

temporais, mas uma intensidade destacada para o cilindro definido pelos intervalos



42

temporais [17,20] e [15,20]. Esse resultado sugere uma atengéo especial para o ci-
lindro definido pelo intervalo temporal [15,20], mas desde o tempo 3 a regido 15 ja
se mostra bastante intensa. A sugestdo de mais foco no intervalo [15,20] se deve
ao interesse em minimizar o atraso na constatacao pelo surgimento de um possivel
cluster. QOutras regides como 1,4, 18,21, 23,26, 29 e 30 apresentam também uma in-
tensidade que se destaca em relagao ao restante do mapa, mas claramente abaixo da

intensidade na regiao 15.

A Figura 5 apresenta o efeito do alarme através da fungédo F, ainda associado
a cada area do mapa em estudo. As colunas associadas a cada uma das regides
séo subdividas ao longo dos 20 tempos nos quais esta divido o intervalo temporal em
estudo. Um tom mais escuro na regiao X no tempo Y agora significa muita intensidade

para soar o alarme para a regido X no instante de tempo Y.

tempo

Figura 5: Alarme através da fungéo F para cancer de tireoide no Novo México/EUA.

A interpretagédo da Figura 5 somente tem sentido se avaliada em associagao
a Figura 4. Dado que a Figura 4 sugere uma altissima intensidade na regiao 15, a
Figura 5 sugere que a tendéncia maior € que o alarme soe no tempo 17, entretanto
uma relevante intensidade no tempo 15 pode ser notada. O fato de muitas regides
apresentarem um sinal de intensidade relevante, porém menor que o da regido 15,
fica evidenciado pela intensidade presente para soar o alarme nos tempos 2 e 3 em

diversas regides, anteriormente observado na Figura 4.
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A solucao sugerida pela Estatistica Scan espaco-temporal prospectiva coin-
cide com o cilindro com base na regido 15 no intervalo de tempo [17, 20]. Entretanto, a
estratégia usual da Estatistica Scan ndo permite delinear se vizinhangas desse cilindro
sao focos potenciais para se associarem a um possivel cluster. Apenas um cilindro é
apresentado como solucéo, isso se deve ao fato de apenas uma solugao ter sido con-
siderada significativa segundo o procedimento da Estatistica Scan espago-temporal

prospectiva.

A Figura 6 sugere o que seria o efeito da Estatistica Scan espaco-tempo pros-
pectiva sob a 6tica da relevancia por regides e instantes de tempo (solugéo significativa
considerando um nivel de significancia de 5%). Nota-se a perda de muita informacéo

ao redor de um possivel cluster verdadeiro.

dad

m.

075

tempo

0.25
0.00

Figura 6: Solugao para cancer de tireoide através do Scan Prospectivo.

A Figura 7 reproduz o efeito do alarme através da Estatistica Scan espaco-
temporal prospectiva. Por razdes ébvias, como a metodologia apresentou somente
uma solucéo significativa, existe um Unico tempo como proposta de tempo especifico
para o alarme. Dessa forma, ndo sdo mostrados potenciais tempos de alarme em
outros instantes sob investigacao, isso poderia ser visto somente com alguma técnica

capaz de captar o efeito de intensidade nas possiveis ocorréncias.

A confirmacéao do grande poder informativo da metodologia proposta pode ser

observada através da analise da Figura 4 que sugere que a intensidade medida atra-
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dade

| P

075

tempo

0.50
0.25
0.00

Figura 7: Alarme para cancer de tireoide através do Scan Prospectivo.

vés da fungdo F é efetiva nas regides 1,4, 18,21, 23,26, 29 e 30 mesmo que menores
que a intensidade na regido 15. E possivel observar que esse conjunto de regides é
conexo no mapa em estudo e ilustra que o efeito tende a se dissipar nesse percurso
como pode ser visto na Figura 8. E importante ressaltar que a intensidade verificada
na Figura 8 foi obtida apenas através do ultimo instante de tempo sob investigacao,
portanto € meramente ilustrativa na analise temporal, mas bastante relevante na ana-

lise espacial.

Novo MéxicolEUA

Figura 8: Dissipacao espacial do efeito da funcao F espago-temporal.

Quando a solucéo obtida através da Estatistica Scan espaco-temporal pros-
pectiva é considerada, ndo existe dissipagao do efeito. Apenas uma solugao significa-

tiva composta por uma unica regido foi encontrada, nesse caso a regiao 15 denomi-
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nada Los Alamos

Novo México/lEUA

Figura 9: Dissipagao espacial do efeito da Estatistica Scan Prospectiva.

Ja a solucdo sugerida através da razdo de verossimilhanca adaptativa
(LIMA; DUCZMAL, 2014) apresenta o cilindro com base na regiao 15, mas no inter-
valo de tempo [15,20]. Novamente a estratégia em discussdo nédo permite delinear
se vizinhancgas desse cilindro sdo focos potenciais para se associarem a um possivel
cluster. Essa solugéo ilustra o elevado efeito de Intensidade j& verificado a partir do

tempo 15, através do uso da funcao F espaco-temporal (veja Figura 4).

A Figura 10 sugere o que seria o efeito visual da Unica solucéo significativa
fornecida através da razéo de verossimilhanga adaptativa (LIMA; DUCZMAL, 2014)

sob a perspectiva da relevancia por regides e instantes de tempo.

tempo

Figura 10: Solugao para cancer de tireoide (Razao de verossimilhanga adaptativa).
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A Figura 11 sugere apenas um tempo especifico para soar o alarme ndao mos-

trando potenciais alarmes em outros instantes sob investigacao.

dade

...

075

tempo

0.50
0.25
0.00

Figura 11: Alarme para cancer de tireoide (Razao de verossimilhanga adaptativa).

Assim como visto anteriormente para a Estatistica Scan espaco-temporal
prospectiva, quando a solugédo obtida através da razdo de verossimilhanga adapta-
tiva (LIMA; DUCZMAL, 2014) é considerada, ndo existe dissipacao do efeito. Apenas

uma solucao significativa composta por uma unica regiao foi encontrada.

Novo MéxicolEUA

Figura 12: Dissipacao espacial do efeito da Razao de verossimilhanga adaptativa.
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5.2 DADOS DE HANSENIASE NO ESTADO DO AMAZONAS NO BRASIL

A Hanseniase ainda atinge a populacao de varios paises. O Brasil € o se-
gundo pais no ranking de incidéncia dessa doenca, e apresenta no estado do Amazo-
nas um dos maiores focos do pais. Segundo fontes do Ministério da Saude brasileiro,
a taxa de incidéncia de Hanseniase caiu mais de 25 por cento nos ultimos 10 anos em
todo o pais. No estado do Amazonas, o indice em 2014 foi de 1,29 casos para cada 10

mil habitantes.

A Hanseniase é uma doenca crénica, contagiosa transmitida de pessoa para
pessoa ou pelas vias respiratérias através do contato com a bactéria Mycobacterium
leprae. Um dos principais sintomas da doenga € o aparecimento de manchas esbran-
quicadas, avermelhadas ou de tom marron em qualquer parte do corpo. Normalmente,
no local dessas manchas a pessoa nao sente dor; calor; nem frio. Outros sinais im-
portantes para identificar a Hanseniase € a presenca de carogos e formigamento nos
pés e maos. Existe uma forte correlacdo dessa doenca com as condi¢des de vida da
populacdo e o acompanhamento epidemioldgico € realizado através do coeficiente de

deteccao de novos casos.

Trata-se de uma doenca curavel, porém, se néo tratada, o seu agravamento
pode se tornar bastante preocupante. Atualmente, em praticamente todo o0 mundo,
o tratamento é oferecido gratuitamente, e ha varias campanhas para a erradicacao
da doenga. Os paises com maiores incidéncia sdo os menos desenvolvidos ou com
condicdes precarias de higiene. Em 2011, o Ministério da Saude brasileiro registrou no

Brasil mais de 33 mil casos da doenca.

Somente na zona urbana de Manaus, de acordo com a Fundacgao Alfredo da
Mata (Fuam), 4104 casos ocorreram no periodo de 1998 a 2004. Essa doencga esta
relacionada com as condigdes de vida da populacdo. O coeficiente de deteccao de
novos casos, usado no seu monitoramento, € obtido através da divisdo do total de

novos casos pela populagdo sob risco e depois multiplicando o resultado por 10.000
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habitantes.

Como referencial para acompanhamento epidemiolégico foram adotados pa-
rametros do Ministério da Saude do Brasil, no qual estabelece como hiperendémico
os valores de referéncia para os coeficiente de detecgéo: > 4,0 por 10.000 habitantes
como muito alto; entre 4,0 e 2,0 por 10.000 habitantes como alto; entre 2,0 e 1,0 por

10.000 habitantes como médio; entre 1,0 e 0,2 por 10.000 habitantes como baixo.

M alto (>5,0) 6,5%

médio (entre 1,0 e 5,0) 64,5%
baixo (<1,0) 29,0%

Figura 13: Prevaléncia do Hanseniase (por 10 mil habitantes) no Amazonas/BRA.
FONTE: Secretaria de Saude do Amazonas/BRA.

O mapa apresentado na Figura 13 ilustra as taxas de prevaléncia da Hanse-
niase no estado do Amazonas no ano de 2005. Os municipios de Envira, ltamarati,
Labrea e Humaita mostram altas taxas. O foco no estudo da incidéncia dos casos do
Hanseniase ao longo do tempo também € de grande interesse. Isso se deve a alguns
motivos, em particular: entender as rotas de propagacao da doenga munindo-se de
informagobes capazes de subsidiar o desenvolvimento de ferramentas de controle epi-
demiolégico eficazes e de baixo custo; tracando acdes de combate e erradicacao da

doenca.

Foram utilizados os dados de registros de novos casos da Hanseniase em

menores de 15 anos no estado do Amazonas no periodo de janeiro de 2008 até de-
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zembro de 2009, sendo um forte indicador do nivel endémico o estudo dessa faixa
etaria abordada. Os dados de populacdo e coordenadas geogréaficas foram obtidos
na Secretaria de Planejamento do estado do Amazonas (SEPLAN), e o conjunto de
dados foi obtido através da Central de Dados do Sistema Unico de Satde do Minis-
tério da Saude brasileiro (DATASUS) e através do Instituto Brasileiro de Geografia e

Estatistica (IBGE).

A regido especifica em estudo no estado do Amazonas/BRA, subdividida em

62 regides pode ser visualizada na Figura 14.

Figura 14: Mapa do Amazonas/BRA.

A proposta desse estudo associado as dados da Hanseniase no estado do
Amazonas/BRA aponta para a efetiva utilizacdo da técnica proposta através da Fun-
cao F espaco-tempo e também do Alarme através da funcédo F. O interesse central
nao é comparativo entre metodologias, mas sim uma possivel confirmacéo do alar-
mante problema da disseminacdo dessa doenca na regiao amazénica. Em virtude
disso, apenas a funcéo F e a ja difundida estatistica Scan espaco-temporal prospec-
tiva serdo utilizadas. Os procedimentos de simulagdo de Monte Carlo foram executa-

dos seguindo as mesmas quantidades utilizadas no estudo com os dados do estado
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do Novo México/EUA.

As regides codificadas numericamente sao descritas conforme a Tabela 2.

Tabela 2: Sub-regides do mapa do Amazonas/BRA

cédigo regiao cédigo regiao
1 Alvaraes 32 Japura
2 Amatura 33 Jurua
3 Anama 34 Jutai
4 Anori 35 Labrea
5 Apui 36 Manacapuru
6 Atalaia Do Norte 37 Manaquiri
7 Autazes 38 Manaus
8 Barcelos 39 Manicoré
9 Barreirinha 40 Maraa
10 Benjamin Constant 41 Maués
11 Beruri 42 Nhamunda
12 Boa Vista do Ramos 43 Nova Olinda do Norte
13 Boca do Acre 44 Novo Airao
14 Borba 45 Novo Aripuana
15 Caapiranga 46 Parintins
16 Canutama 47 Pauini
17 Carauari 48 Presidente Figueiredo
18 Careiro 49 Rio Preto da Eva
19 Careiro da Varzea 50 Santa Isabel do Rio Negro
20 Coari 51 Santo Anténio do Ica
21 Codajas 52 S&o Gabriel da Cachoeira
22 Eirunepé 53 Sao Paulo de Olivenca
23 Envira 54 Sao Sebastiao do Uatuma
24 Fonte Boa 55 Silves
25 Guajara 56 Tabatinga
26 Humaita 57 Tapaua
27 Ipixuna 58 Tefé
28 Iranduba 59 Tonantins
29 Itacoatiara 60 Uarini
30 ltamarati 61 Urucara
31 ltapiranga 62 Urucurituba

A Figura 15 apresenta o efeito de intensidade medido através da fungéo F em
cada area do mapa associado a cada intervalo temporal. A interpretacdo é mesma ja
discutida através dos dados de cancer de tireoide no estado do Novo México/EUA. O
numero de subdivisdes do mapa em estudo aqui é quase o dobro do estudo anterior,

entretanto nao ocorre prejuizo na estratégia de visualizagao.



51

Amazonas/BRA
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Figura 15: Fungao F para Hanseniase no Amazonas/BRA.

E facil ver uma elevada intensidade medida através da fungdo F para as re-
gides 13,16, 17,26, 30,35 e 47, além de uma intensidade consideravel nas regides 22
e 23. Esse alto efeito de intensidade é detectado logo no primeiro instante temporal
sobre investigacao. Os referidos municipios com alta intensidade s&o: Boca do Acre,
Canutama, Carauari, Humaita, Itamarati, Labréa e Pauini. Os outros também com

intensidade elevada sao Eurinepé e Envira.

Como visto anteriormente na Figura 13, mesmo em 2005, antes do periodo sob

investigagdo, municipios como Envira, ltamarati, LAbrea e Humaita ja apresentavam



52

taxas de prevaléncia bastante elevadas. Isso é uma provavel explicacao para o fato

da funcéo F apresentar valores elevados desde o primeiro tempo sob investigacao.

A Figura 16 apresenta o efeito do alarme através da funcao F, ainda associ-
ado a cada area do mapa em estudo. As regides com intensidade destacada para o
alarme sao, como previsto, as mesmas discutidas anteriormente, e todas elas com o

alarme sendo soado logo no primeiro tempo sob investigacao.

tempo

Figura 16: Alarme através da funcao F para Hanseniase no Amazonas/BRA.

A Figura 17 deixa mais claro esse efeito visual, mesmo considerando a dife-

renca temporal entre a Figura 13, com informagdes de 2005, e a Figura 17, com infor-



53

magcdes de 2008 e 2009, a comparacao entre as duas imagens € um tanto elucidativa
sobre o delineamento de regides que efetivamente se tornaram alvo para investigacao
de problemas sobre a Hanseniase através da avaliagdo da fungao F espaco-tempo e

do Alarme através da fungéo F.

Amaronas/BRA

Figura 17: Dissipagao espacial da funcado F no Amazonas/BRA.

Em um segundo momento, o conjunto de dados com os casos de Hanseniase
entre 2008 e 2009 no estado do Amazonas/BRA foi submetido a metodologia de detec-
cao através da Estatistica Scan espacgo-temporal prospectiva. A expectativa inicial era

verificar uma solu¢cdo semelhante a imagem verificada na Figura 17.

Para nao ocorrer nenhuma influéncia na metodologia Scan, nao foi utilizado
qualquer cédigo que tenha sido implementado nessa pesquisa, mas sim o programa
original disponibilizado em http://www.satscan.org/. O programa disponivel,
em sua versao prospectiva, investiga somente cilindros cujo comprimento do intervalo
de tempo seja no maximo 90% do tempo total sob investigacdo. Dessa forma, para um
intervalo de tempo sob investigagdo com comprimento n, 0 maior intervalo de tempo a
ser pesquisado é dado por [0.1 x n;n], com a base sendo definida por todas as zonas

espaciais em avaliacao.

A solugéo sugerida pela Estatistica Scan espago-temporal prospectiva coin-
cide com as nove areas em vermelho e laranja escuro na Figura 17, sendo as regides

de Boca do Acre, Canutama, Carauari, Eurinepé, Envira, Humaita, ltamarati, Labréa e
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Pauini. A Figura 18 mostra essa solucao através do mesmo contexto visual utilizado

para analisar a Funcao Intensidade espago-temporal.

Amazonas/BRA
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Figura 18: Solugao para Hanseniase através do Scan Prospectivo.

Quanto a analise temporal, a solucdo apresentada é um cilindro no intervalo
temporal iniciado no tempo 13 e findado no tempo 24. Isso mostra uma consonancia
com as conclusdes advindas da Funcao F espaco-temporal, para a anélise espacial,
mas uma diferenca para a andlise temporal. A fungdo F apresentou todo o tempo
com intensidade alta nas regides delineadas, isso ndo ocorre na solugao através da

Estatistica Scan espaco-temporal prospectiva. O mais provavel é que o Scan Pros-
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pectivo ndo seja capaz de captar essa informacao quando considerado um cilindro de

comprimento temporal tdo extenso.

Dessa forma, a solugcao mais verossimil obtida compreende a segunda me-
tade do intervalo de tempo sob investigagdo. Nesse cenario, 0 alarme entdo seria
soado, para todas as regides anteriormente citadas, no tempo 13, ou seja, em Janeiro

de 2009, como pode ser visto na Figura 19.

tempo
o
a
[e]

Figura 19: Alarme para Hanseniase através do Scan Prospectivo.

O poder informativo da metodologia proposta pode ser ilustrado através da

comparacao entre as Figuras 17 e 20. Apenas uma regido ndo € comum as duas
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imagens, mas ja suficiente para notar que a Estatistica Scan espaco-temporal pros-
pectiva ndo é capaz de delinear o efeito de dissipacdo da intensidade com a qual o
fendmeno ocorre nas regides fronteiricas a um possivel cluster, tampouco capaz de

verificar dentro do préprio possivel cluster, regides que sejam mais ou menos intensas.

Amazonas/BRA

Figura 20: Dissipacao para Estatistica Scan Prospectiva no Amazonas/BRA.

5.3 AVALIACAO DE DADOS SIMULADOS

Um estudo através de dados simulados foi realizado considerando inicial-
mente os dados originais do mapa do Novo México com dados de cancer de tireoide.
Partindo da distribui¢cdo original de populagao ao longo dos 20 tempos utilizados ante-
riormente, casos simulados foram distribuidos através de simulagdes de Monte Carlo.
Para cada area ¢ do mapa, foi considerado um processo de Poisson cuja funcao taxa
.0, €m algum tempo ¢, sob a validade da hipétese de ndo existéncia de cluster é pro-
porcional ao tamanho populacional da area ¢ no tempo ¢. Para fins de investigagéo,
um cluster artificial sera construido sobre 0 mapa, seguindo a premissa que a partir de
um tempo k pré-fixado, um subconjunto £ de regides conexas previamente escolhidas

terd sua funcao taxa ampliada seguindo o seguinte procedimento.
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em que J;, representa um aumento no risco de cada individuo da populacdo contrair
a doenga, ou seja, 4,y = 1 + ¢, com ¢ > 0. Isso implica que os individuos na regiéo ¢
no tempo t possuem ¢ x 100% a mais de chance de ser um caso da doenca em estudo

se comparados aos demais individuos do mapa em estudo.

Dado algum mapa especifico em estudo, quando a hipétese alternativa de
que existe um cluster determinado pela zona espacial ¢ iniciando-se no tempo & €
verdadeira, a localizacdo espacial estimada do cluster, dada por &, fornecida pela
metodologia em uso, por melhor que seja 0 método, ndo tende a coincidir com a zona

¢ exatamente, mas sim em um grande percentual das areas pertencentes a &.

Nesse contexto, Lima e Duczmal (2014) propéem algumas métricas para ava-
liagcdo de precisdo em metodologias de deteccado de clusters espago-temporais. Para
() simulagdes de Monte Carlo, indexadas por ¢ € {1,2,...,Q}. A Sensitividade Condi-
cional de um alarme SSCj,¢[7] é representada pela proporcdo de localiza¢des espaci-
ais pertencentes a zona ¢ que foram corretamente localizadas pelo cluster detectado
éq na g-ésima simulacao de Monte Carlo, dado que 7 > k. Essa medida é estimada

por:

Ja o valor preditivo positivo condicional de um alarme, VPP, [r] é a propor-
cao de localizagbes espaciais presentes em éq que pertencem a £ dado que 7 > k,

estimado por:
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Nos dois formatos propostos, 1 4 representa a funcao indicadora para o evento

A e tA a cardinalidade do conjunto A .

As medidas SSCy¢[7] e VPP ¢[r| avaliam o desempenho de um método de
deteccao em relacao a localizacao espacial estimada dado que o alarme é verdadeiro.
Se ¢ = ¢, tem-se que SSCi¢[r] = VPPyclr] = 1. Para & C €, SSCye[r] > VPP ¢[7]
e se ¢ C ¢ implica em SSCy¢[r] < VPP, ¢[r]. O adequado é que ambas as medidas
sejam préximas de 1 indicando muita proximidade da solucado detectada em relacao

ao cluster verdadeiro.

A velocidade no processo de detecc¢ao pode ser descrita pelo atraso, ou pro-
priamente o tempo médio de atraso T'M A, [7] até o soar do alarme afirmando que
realmente existe um cluster emergente no mapa. Essa medida pode ser estimada

por:

Q
D (= k)l

q=1
Q
D Moy
q=1

Essas medidas propostas por Lima e Duczmal (2014) sdo adequadas para

métodos de deteccao de clusters espaco-temporais. Entretanto, a proposta aqui dis-
cutida nédo € efetivamente um método de detecgédo de clusters, mas sim, um meca-
nismo de delineamento de regides e instantes temporais mais ou menos relevantes
em relacdo a uma possivel existéncia de cluster. Dessa forma, ndo é possivel calcular
tais medidas para a funcao F e posteriormente buscar uma comparacao entre ela e

0s métodos ja difundidos.
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A determinagdo sobre o fato do cilindro mais verossimil ser ou ndo efetiva-
mente um cluster, depende da escolha de um nivel de significancia « e da obtencao
de um valor critico para a estatistica de teste em uso, obtido sob a validade da hipé-
tese nula. Esse tipo de procedimento ndo é considerado para a utilizacdo da funcao

F.

Com interesse em estabelecer tal comparacéao, sera produzido o seguinte pro-
cedimento. Para cada execucdo de Monte Carlo contendo o cluster artificial, cons-
truido para o calculo das medidas de desempenho em métodos de deteccéao, é exe-
cutado o procedimento da funcdo F. Em outras palavras, considere o conjunto de
dados simulados na g-ésima rodada de simulacdes, use essa distribuicdo de casos
como sendo as taxas para execucao do procedimento da funcado F. Ao final desse
procedimento, defina como cluster estimado fq o conjunto das regides tais que a fun-
¢ao F para algum tempo t > k se encontra entre os a x 100% (o nivel de significancia
utilizado no método de detecgdo de clusters que sera comparado) maiores valores
verificados para a funcdo F na referida sequéncia de execugdes. Dessa forma, as

medidas SSCy¢[7] e VPP ¢[7] passam a ser calculaveis.

Quando considerada a medida 7'M A ¢[7], 0 alarme através da fungéo F sera
utilizado de forma anéloga. O tempo de alarme estimado = que sera utilizado no cél-
culo da medida 7'M A sera o menor tempo superior ao valor k (inicio temporal do clus-
ter artificial) dentre as regides pertencentes ao cluster estimado, tal que seu alarme
através da funcao F esteja entre os a x 100% (o nivel de significancia utilizado anteri-

ormente) maiores valores verificados para a funcao Intensidade de alarme.

Para os testes com dados simulados foi construido um cluster artificial com-
posto pelas regides Chaves, Eddy, Lea e Otero, de codificacdo 3,8,13 e 19 a partir
do tempo £ = 11. O cluster artificial inicia-se no tempo 11 e permanece ativo até
o tempo final sob investigagdo. O parametro ¢;, foi testado para diferentes valores
{1.25,1.50,1.75,2.00} e ainda para d,, = 1.3""''*!' parat > 11. Nesse Ultimo caso,

o0 risco cresce monotonicamente com o tempo. O nivel de significancia adotado foi
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= 0.05. A visualizacao espacial do cluster artificial construido pode ser feita através

da Figura 21.

Figura 21: Cluster artificial no mapa do Novo México/EUA.

E importante ressaltar que esse mecanismo para a construgéo de clusters ar-
tificiais € meramente uma ferramenta para produzir dados simulados com interesse
comparativo. Nao é possivel estabelecer um formato eficaz e realistico sobre o au-
mento do risco para essa situagdo. Um estudo para investigar a existéncia de algum
viés no risco relativo estimado, sua direcao, e sua magnitude é apresentado por Pra-
tes, Kulldorff, Assuncao (2014). Sao utilizados conjuntos de dados reais para analise

de situagdes puramente espaciais e de permutagdo espaco-tempo.

Os resultados sao que os riscos relativos observados para a Estatistica Scan
de fato tem um alto viés, mas o viés torna-se insignificante, tendendo a zero, nos
casos em que os verdadeiros clusters subjacentes aumentam o risco relativo, e ndo ha
forga suficiente para detectar corretamente o cluster. Este comportamento assintético
nao foi observado para a Estatistica Scan espago-temporal prospectiva. Existe uma
tendéncia conservadora descendente, de modo que os riscos relativos observados

tendem a ser menores do que os verdadeiros riscos relativos.

Portanto, considerando apenas um estudo comparativo, foram avaliadas a Es-

tatistica Scan espaco-tempo prospectiva, a Razao de verossimilhanca adaptativa atra-
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vés das medidas de SSCy¢[7]|, VPP ¢[1] € TM A ¢[T] com as medidas similares adap-
tadas obtidas para a funcdo F espaco-temporal e para o alarme através da funcéo F.
Quanto a Raz&o de verossimilhanca adaptativa, existem trés diferentes abordagens
denominadas GMAX-ALR, GMIX-ALR e GW-ALR. Mais informacdes sobre a concep-
cao dessas abordagens podem ser obtidos por Lima e Duczmal (2014). Para efeitos
comparativos, as trés abordagens foram utilizadas, os resultados podem ser visuali-
zados na Tabela 3. E importante ressaltar que os métodos Scan prospectivo e ainda,
GMAX-ALR, GMIX-ALR e GW-ALR sao técnicas de deteccéo de clusters, diferente
da abordagem através da fungdo F que tem o seu interesse centrado em delinear e
visualizar as regides e também instantes de tempo mais e menos relevantes para a

formacgao de um possivel cluster sobre o mapa em estudo.

O experimento foi conduzido para 1,000 simulacdées de Monte Carlo, cada uma
delas contendo o cluster artificial, com interesse em produzir os resultados para o Scan
prospectivo e as trés abordagens da utilizagdo da Razao de verossimilhanca adapta-
tiva. Cada uma dessas 1,000 simulacées de Monte Carlo foi submetida ao mecanismo
de célculo da funcéo F para ser considerado como o conjunto de dados reais e entao
ser executado o procedimento. A partir dessa configuracéo (suposta como configura-
cao real) 10,000 simulacdes de Monte Carlo foram produzidas para o calculo da funcao
F. Em cada uma situacéo, as medidas SSCj¢[7], VPP, ¢[T] € TM A ¢[7] foram avali-
adas como descritas anteriormente, os resultados obtidos podem ser visualizados na

Tabela 3.

A Tabela 3 apresenta em negrito os resultados de maior eficiéncia. E impor-
tante sempre ressaltar que a fungdo F nao representa uma metodologia de deteccao
de clusters, mas sim um delineamento de regides e instantes de tempo com mais ou
menos potencial de pertencerem a um possivel cluster verdadeiro se este existir. E
relevante lembrar esse fato, pois apenas foi feita uma adaptacao para a busca de uma
estratégia de verificagdo comparativa para caracterizar quao bem esse delineamento

esta sendo feito.
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Tabela 3: Performance através de medidas de desempenho

Ot SSC VPP TMA

1.25 0.684 0.578 5.945

1.50 0.763 0.726 3.451

Scan prospectivo 1.75 0.765 0.799  1.743
2.00 0.785 0.851 1.011

1371+ 0777 0.821  1.991

1.25 0.674 0.445 3.248

1.50 0.799 0.514 0.955

GMAX-ALR 1.75 0.857 0.540 0.591
2.00 0.882 0.497 0.118

.31+ 0.827  0.516 0.976

1.25 0.714 0.432 2611

1.50 0.803 0.497 0.794

GMIX-ALR 1.75 0.837 0.510 0.264
2.00 0.881 0.497 0.092

1.3+t 0.836 0.511 0.898

1.25 0.702 0.417 2.403

1.50 0.780 0.498 0.774

GW-ALR 1.75 0.834 0.518 0.363
2.00 0.870 0.493 0.187

.31+ 0,795  0.516 0.881

1.25 0.530 0.721 4.510

1.50 0.653 0.765 2.910

funcdo F 1.75 0.791 0.972 1.720
2.00 0.883 0.929 0.880

1.3+ 0.879 0.974 0.979

Considerando tudo isso, 0 mecanismo utilizando a Razéo de verossimilhanca
adaptativa se mostra eficiente quando avaliado através da métrica SSCy¢[7]|, em ou-
tras palavras, o0 método tende a identificar uma grande parcela do verdadeiro cluster.
Através da abordagem GMIX-ALR, os valores foram os mais elevados para 0s casos
em que &, = {1.25,1.50,1.75}. J& quando &, = {2.00,1.3:""*1} a fungéo F foi mais
efetiva, entretanto a Razao de verossimilhanga adaptativa ainda produziu valores bas-

tante altos.

Por outro lado, quando analisada a medida V PP, ¢[r], uma notéria superio-
ridade para a funcdo F é verificada, ou seja, o delineamento através da funcao F
informa que uma grande parcela da regido efetivamente mais intensa pertence ao

cluster verdadeiro. Vale lembrar que, para efeito de avaliagdo da funcao F, foi con-
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siderado como cluster detectado o conjunto das regides tais que a funcdo F para
algum tempo ¢ > k se encontra entre 0s a x 100% (o nivel de significAncia utilizado
anteriormente) maiores valores verificados para a fungdo F na referida sequéncia de

execucgoes.

Para a medida T'M A ¢[7], a Raz&o de verossimilhanga adaptativa ainda se
mostrou mais eficiente. Entretanto, o método sabidamente mais utilizado e difundido,
a técnica através da Estatistica Scan espacgo-temporal prospectiva, apresentou, em
média, uma atraso na deteccao superior ao atraso verificado para fungdo F através
de seu alarme através da fungcao F. Novamente deve ser frisado que ndo se trata de
uma técnica de deteccao ou um mecanismo para soar alarmes endémicos, mas sim
uma ferramenta de delineamento e visualizagdo de tempos potencialmente relevantes

para soar o alarme de surgimento de clusters.

5.3.1 FUNGCAO F PONDERADA

A proposicao de uma técnica similar ao formato discutido anteriormente, po-
rém ajustado com algum tipo de ponderacao é uma tentativa de tornar a fungéo F mais
sensivel no processo de delineamento da formacao de possiveis clusters existentes
nos mapas em estudo. O procedimento de utilizacdo da funcdo F espaco temporal
e da medida do alarme através da funcao F prima por delinear as areas com maior
e menor possibilidade de pertencerem a um possivel cluster existente no mapa em
estudo. Assim como verificar os instantes temporais mais e menos provaveis para

determinar o instante de surgimento de um cluster espago temporal.

A avaliagcédo é dependente de uma sequéncia de execucao de simulagdes de
Monte Carlo para o célculo da fungdo F, anteriormente definida por F,,, e para o
alarme através da fungéo F, anteriormente definida por A, ,. As medidas s&o obtidas
considerando a propor¢do de vezes que cada regido e instante temporal pertencem
a solugdo mais verossimil obtida em cada execugéo de Monte Carlo. Por outro lado,

ao considerar todas as simulacées de Monte Carlo, existem rodadas de simulacao
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com solucdes de funcao de verossimilhanga muito elevada, ao passo que em outras
rodadas de simulagao, a funcédo de verossimilhanca para a solucdo mais verossimil
atinge valores mais moderados. Essa diferenca pode ser incorporada ao processo de
analise, levando em conta uma ordenacao entre todas as solugées mais verossimeis

obtidas através das simulagdes de Monte Carlo.

A proposicao de estudos através da funcao F foi iniciada em um problema
puramente espacial. Esse texto apresenta estudos para avangar para uma proposi-
cao espaco temporal. Dessa forma, incluir uma nova formatagédo para a funcéo 7,
baseada em algum tipo de ponderacao, ja em seu formato espago temporal, sem um
estudo prévio, puramente espacial, seria no minimo uma atitude apressada. Ao con-
siderar essa visao, sera proposto aqui um estudo inicial de simulagdo considerando
a proposicao da formatacado que leva em conta a ordenacao de todas as solucdes na

visdo puramente espacial.

Para um mapa dividido em L regides contiguas com populacéo p, e ¢, casos
do fenémeno de interesse para ¢ € {1,2,..., L}, a fungdo F puramente espacial con-
sidera uma sequéncia de ) simulagcoées de Monte Carlo em que o nimero de casos
simulados para cada uma das regides segue distribuicdo Poisson com taxa ¢,. A fun-
¢céo F associada a cada uma das regides € dada pela proporgao de vezes que a regido

pertence a solugdo mais verossimil dentre todas as ) execucao de Monte Carlo.

Considere agora modificar o procedimento; para () simulagcées de Monte Carlo
executadas para a obtengao do valor da fungao F, defina LLR, como o valor da fun-
cao de verossimilhanca para a solucdo mais verossimil obtida na ¢—ésima rodada de
simulacdo. Considere ainda o conjunto dos valores da fungao de verossimilhanca para
a solucdo mais verossimil obtidos nas () simulagées, £L = {LLR;, LLR,, ..., LLRy} e o0

conjunto £* = {LLR1y, LLR3), ..., LLR )} 0 conjunto ordenado desses valores.

Seja ¢ uma funcdo com dominio no conjunto £ e imagem no conjunto

{1,2,...,Q} tal que tal que g(LLR,) representa a posi¢ao de LLR, no conjunto orde-
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nado, ou seja, g(LLR,) = 1 implica que LLR, € o menor valor dentre as () simulagoes,
ou seja, o menor valor no conjunto £, ja g(LLR,) = 2 implica que LLR, é o segundo
menor valor no conjunto £. Ao considerar g(LLR,) = (@), isso implica que LLR, é
maior valor dentre as Q simulagdes, ou seja, o maior valor no conjunto £. E facil ver
que o conhecimento dos conjuntos £ e L£* é suficiente para que a fungcdo ¢ esteja
bem definida. Dada a fungéo g e os conjuntos £ e £* fica possivel definir a fungcao F

ponderada através do formato:

9 /g(LLR,
> (%) Lioceyy

q=1
Q

.ng:

emqueq € {1,...Q} representa a simulagéo corrente para um total de @) simulagées de
Monte Carlo, fq € 0 zona espacial mais verossimil na g—ésima execucgao, 14 € fungéo

indicadora para o conjunto A e funcao g € a funcao anteriormente definida.

Um estudo experimental através de dados simulados foi proposto. O mapa
com dados de cancer de tireoide no estado do Novo México/EUA foi utilizado, como
os dados eram compostos por 20 instantes temporais, um Unico desses instantes foi
considerado para fornecer uma distribuicdo populacional sobre 0 mapa do Novo Mé-
xico/EUA. Partindo dessa distribuicédo de populagao, 1,000 casos simulados foram dis-
tribuidos através de simulagdes de Monte Carlo. Para cada area ¢ do mapa, foi con-
siderado uma variavel aleatéria Poisson com taxa pu,. O interesse era a escolha de
taxa que levassem a producédo de um cenario com a existéncia de um cluster artificial
em algum ponto especifico porém conhecido do mapa. Posteriormente o interesse
seria verificar a habilidade da nova forma de definicdo da fungdo F para delinear a
existéncia desse cluster artificial no mapa em estudo. O procedimento do aumento
do risco relativo nas regides pertencentes ao cluster artificial seguiu o procedimento
ja bem estabelecido definido por Kulldorff, Tango e Park (2003). Para cada execuc¢ao
de simulagao, o risco relativo associado aos individuos nao pertencentes ao cluster

artificial sera igual a um. Ja para os individuos pertencentes a populagédo do cluster
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artificial, o risco relativo sera identico, porém maior que um, de forma a garantir que,
sabida a real localizacdo do cluster artificial o poder para detecta-lo através da esta-
tistica Scan seja 0.999. Esse estudo foi conduzido através da criacdo de um cluster

artificial no mapa em estudo como pode ser visualizado na figura 22

Figura 22: Cluster artificial espacial no mapa do Novo México/EUA.

Com interesse em estabelecer uma comparacao entre a utilizacao da forma
original da funcao F e a forma ponderada que foi proposta um processo comparativo
serd produzido. Diversas execuc¢des de Monte Carlo contendo o cluster artificial serao
produzidas, para cada uma dessas execucdes de Monte Carlo, contendo o cluster
artificial, e construido para o calculo das medidas de desempenho em métodos de

deteccao, sera executado o procedimento da fungéo F.

Em outras palavras, considere o conjunto de dados simulados, contendo o
cluster artificial, na ¢—ésima rodada de simulacées, use essa distribuicdo de casos
como a distribuigdo real dos casos, ou seja, como o conjunto de taxas para execucao
do procedimento da fungdo F. Serdo construidas 1,000 réplicas de Monte Carlo, cada
uma delas contendo o cluster artificial. Para cada uma dessas 1,000 réplicas sera
executada uma sequéncia de execucdes de Monte Carlo para o célculo da funcao F e
também para o célculo da nova fungéo F, agora em sua versao ponderada, por 10,000

vezes.
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As medidas usuais de comparacao entre métodos de deteccao de clusters
espaciais sdo as medidas de Sensibilidade e Valor Preditivo Positivo. Entretanto, como
ja discutido anteriormente, o procedimento da fungdo F nao é um procedimento de
deteccao de clusters, mas sim um procedimento para o delineamento da formacéao
de possiveis clusters no mapa em estudo. Esse formato apresenta uma escala que
condiciona as regiées entre regides com maior e menor chance de pertencer a um
possivel cluster que exista no mapa em estudo. Dessa forma, ndo existe pontualmente
um cluster detectado pelo método para que se faga possivel o calculo de Sensibilidade

e Valor Preditivo Positivo.

Para contornar esse problema a mesma estratégia utilizada no estudo espago
temporal com clusters artificiais sera abordada aqui. Ao final de um procedimento
simulado da funcao F, defina como cluster estimado éq 0 conjunto das regides tais que
a funcdo F se encontra entre os o x 100% maiores valores verificados para a fungao
F na referida sequéncia de execugdes (o« é um nivel de significAncia previamente
escolhido, associado a execucao do teste de hipdteses que determina pela tomada de
decisdo a favor ou ndo da existéncia de um cluster no mapa em estudo). Defina ainda,
o cluster real (artificial) por £&. Dessa forma, as medidas Sensibilidade e Valor Preditivo

Positivo (VPP) passam a ser calculaveis através do seguinte formato:

populagao(é, N €)

Sensibilidade = ~
populagao(§)

VPP — popula9a0~(£q ne)
populagao(¢,)

Considerando esse conjunto de medidas para cluster artificialmente cons-

truido os dois métodos apresentaram os resultados da tabela 4.

A formulacdo ponderada apresentou um ganho tanto em Sensisibilidade
quanto em Valor Preditivo Positivo. N&o se trata de uma evolugédo altamente signi-

ficativa, mas é um resultado suficiente para induzir uma maior investigacao sobre a
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Tabela 4: Avaliagao espacial através de medidas de desempenho

Sensibilidade VPP
funcéo F 0.683 0.937
funcdo F ponderada 0.753 0.963

utilizacdo dessa nova proposicdo. O ganho é mais efetivo em termos de Sensibili-
dade, isso mostra que o nova técnica tende a descrever melhor uma grande porgao

do cluster que possivelmente existe no mapa em estudo.

Um segundo parametro de comparacgéao foi a produgcéo de mapas com escala
de cores comparando o delineamento ao longo de todas as execugdes fornecido atra-
vés de cada uma das duas propostas a funcédo F original e a funcado F ponderada.

Esses mapas podem ser visualizados na figura 23.

intensidade

1.00

0.75

0.50

0.25

0.00

Novo México/EUA Novo México/EUA
Intensidade Intensidade ponderada

Figura 23: Comparagéao entre os delineamentos propostos.

A visualizacdo atraveés da escala de cores mostra o delineamento que a me-
todologia faz para a formacéao do possivel cluster existente no mapa em estudo. A
primeira constatagdo € Obvia, os dois métodos se mostraram extremamente hébeis
para delinear o cluster. Visualmente a escala de cores foi incapaz de diferenciar os
dois métodos. Ao comparar a média da fungéao F e da funcdo F ponderada ao longo
dos 1000 procedimentos executados, dentre todas as regides nas quais 0 mapa em

estudo estava dividido, a maxima diferenca entre a Intensidade e a Intensidade pon-
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derada foi inferior a 1.5%, justificando a igualdade entre as duas visualizagdes.

Esses resultados sao promissores para um estudo espacial, fica claro que a
funcado F ja esta bem estabelecida, seria apenas uma estratégia de melhoria, mas
o delineamento visual para a formagao do possivel cluster no mapa em estudo ja
€ suficientemente adequado no procedimento original. Obviamente esse resultado
motiva estudos posteriores que ultrapassam o escopo dessa tese. Vale lembrar que
esse texto faz uma andlise espago temporal e ndo se dedica a aprofundar estudos
puramente espaciais. Por outro lado, serve como um motivador para propor um pro-
cedimento experimental no caso espaco temporal para a funcdo F ponderada. Esse

experimento sera discutido posteriormente.

A mesma definicdo dos conjuntos £ e £* assim como a fungdo g podem
ser abordados para o casos espago temporais sem nenhuma perda de generalidade.
Dada a fungao g e os conjuntos £ e £* fica possivel definir a fungéo F espaco temporal

ponderada através do formato:

Z <Q(LLRq)> 1 .
{leegg ™ In{t;t=k}
q=1 @
Q

.F’wt,g =

em que q € 1,...QQ representa a simulacdo corrente para um total de @) simulagdes de
Monte Carlo, 53;” € o cilindro mais verossimil na g—ésima execug¢do com base na zona
espacial € e altura no intervalo temporal [k,n], 14 é fungdo indicadora para o conjunto

A e funcao g € a funcao anteriormente definida.

Para esse novo formato, ao considerar as () simulacées de Monte Carlo,
quanto maior for o valor da Estatistica de teste obtida maior sera a contribuicdo para

a obtencao da funcao F espaco temporal ponderada.

De forma analoga sera considerada a nova proposi¢ao para o alarme através

da fungéo F dada por:
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Q
Z {60eq "y {tit=k}
q=1 @

Aww = Q

em que q € 1,...QQ representa a simulacéao corrente para um total de ) simulagcdes de
Monte Carlo, 5{;” é o cilindro mais verossimil na g—ésima execugdo com base na zona
espacial ¢ e altura no intervalo temporal [k, n], 14 é fungao indicadora para o conjunto

A e funcao g € a funcao anteriormente definida.

Os testes para verificagdo da eficiéncia dessa proposta alternativa serao re-
alizados através do mesmo cluster artificial utilizado anteriormente para testar a efi-
cacia da fungéo F espago temporal e também com o mesmo volume total de simu-
lagbes. Novamente serdo utilizadas as medidas adaptadas de SSCy¢[7]|, VPP ¢[7] €
TM Ay ¢[7] obtidas para a fungao F espago temporal e para o alarme através da fungéo
F. Os resultados podem ser observados na tabela 5.

Tabela 5: Comparacao de performance

Y, SSC VPP TMA

1.25 0.537 0.687 4.434

1.50 0.652 0.761 2.887

funcédo F ponderada 1.75 0.780 0.973 1.631
2.00 0.907 0.893 0.708

1.3-1+1 0.887 0.973 0.960

1.25 0.530 0.721 4.510

1.50 0.653 0.765 2.910

funcdo F 1.75 0.791 0.972 1.720
2.00 0.883 0.929 0.880

137U+ 0,879 0.974 0.979

Ao considerar a tabela 5 é possivel verificar uma ligeira superioridade consi-
derando a andlise através da Sensitividade Condicional do alarme SSCj,¢[7], assim
como uma suave inferioridade quando analisado o Valor Preditivo Positivo Condicional
do alarme, VPP, [7]. Nas duas métricas as variagdes verificadas séo flutuagdes me-
ramente marginais, ndo parece haver indicio efetivo de que um ou outro formato seja
capaz de fornecer um avango de qualidade efetiva no processo de detecgéo. Por ou-

tro lado, quando avaliado o Tempo Médio de Atraso T'M A ¢[7] até o soar do alarme,
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sistematicamente a proposta através da medida da funcdo F ponderada apresenta
resultados melhores, ou seja, com um menor atraso médio para a que o alarme seja
soado. Entretanto, em nenhum dos cinco casos analisados, 0 ganho alcangado foi
suficiente para superar os resultados verificados através de outras abordagens que

ndo a medida da funcdo F (veja Tabela 3).

Essa andlise deixa claro que, apesar de bem fundamentada, essa abordagem
diferente é desnecesséria por ndo se mostrar capaz de fornecer um ganho efetivo na
analise do processo de delineamento de clusters espacgo-tempo através da medida
da funcédo F espaco temporal. Vale ainda lembrar que o caso puramente espacial
apresentou alguma evolucao que deve ser investigada com maior profundidade em

trabalhos que sejam propostos para estudos puramente espaciais.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

A investigacao e deteccao de forma rapida e precisa do surgimento de novas
doencas, a identificacdo de fatores de risco ambientais, ou de localizagbes nas quais
se faz necesséria a intervencéo de politicas publicas, sdo informagbes de grande im-
portdncia. Esse conhecimento auxilia a tomada de decisdes e minimiza os gastos
envolvidos, além de contribuir com o planejamento nas atuacdes em situacdes emer-
genciais. Dessa forma, estudos e estratégias de identificacdo de clusters espago-
temporais se fazem necesséarios e sdo de grande importancia na conduta dessas e

em diversas outras situagoes.

O ponto de partida deste trabalho foi no estudo da aplicacdo da Fungéo F,
proposta para delineamento e analise de fronteiras geograficas, através de uma me-
dida de plausibilidade de cada regido ser parte de uma anomalia no mapa em estudo.
Trata-se de uma importante ferramenta de visualizac&o, e que de forma bastante efi-
caz leva em conta a variabilidade intrinseca do nimero de casos observados, o que
geralmente ndo é considerado diretamente nos algoritmos existentes utilizados para

detectar clusters.

Com o foco na deteccao de clusters espacgo-temporais, foi realizada abran-
gente abordagem em referencial tedrico envolvendo o conteddo em questdo. Isso
propiciou a constru¢do de uma reviséo bibliografica bastante detalhada e atualizada,
servindo de suporte para elaboracdo desse trabalho e possivelmente sera de grande
utilidade para pesquisadores que futuramente busquem trabalhar com assuntos de
Estatistica Espacial. Dentro dessa revisao bibliografica foi feita uma abordagem mais
detalhada no método de detecgao de clusters Scan espago-tempo, que é uma exten-
sao da Estatistica Scan Espacial, através da substituicao da abordagem de varredura

circular pela abordagem de varredura cilindrica.

O método Scan espago-tempo foi utilizado para detecgdo de clusters em sua

forma prospectiva, com a utilizacdo de dois benchmarks de dados reais, bem como
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em um conjunto de dados simulados que foi construido a fim de aferir a qualidade
apresentada pelo novo procedimento proposto. Dessa forma, foi possivel comparar a

nova técnica com a solucao apresentada por metodologias anteriores.

A nova proposta € uma versao adaptada da funcéo F espacial para a situacéo
espaco-temporal, ou seja, no contexto espacial o foco era o de medir a plausibilidade
de que uma determinada regidao pertenca ou nao a um cluster mais verossimil, ja na
versao espacgo-temporal, sera levada em conta além da utilizagdo da informagédo dos

casos observados em cada uma das areas, o tempo de ocorréncia dos mesmos.

A adaptacéo foi executada de uma forma simples e objetiva sendo muito funci-
onal como um instrumento de auxilio na detec¢cao de mudancgas efetivas no processo
temporal e de identificacao de clusters. Para isso, foi acoplado a Funcado F uma téc-
nica de monitoramento, via utilizacdo de alarme, para constatacao da intensidade de
possiveis instantes de mudanca de status no processo temporal, a fim de detectar
a anomalia o mais rapido possivel. Como dito anteriormente, foi proposto um novo
método de monitoramento de alarme para identificagdo de mudanga no processo do
status de sob controle para fora de controle para a abordagem espaco-temporal, de-

nominado alarme através da funcao .

Com interesse em aplicar a nova proposta, foram utilizados dois conjuntos de
dados reais, um envolvendo casos de cancer de tireoide no estado do Novo México
nos Estados Unidos durante o periodo de 1973 a 1992, e outro envolvendo casos de
Hanseniase em menores de 15 anos no estado do Amazonas no periodo de 2008 a

2009.

O benchmark de dados de cancer de tireoide é muito utilizado em pesquisas
envolvendo detecgéo de clusters espago-temporais. Encontra-se disponivel na plata-
forma SatScan (http://www.satscan.org/), € é portanto um conjunto de dados
de facil acesso, o que justifica sua enorme utilizagdo. Outro fator relevante para sua

utilizacéo € a de que os casos de cancer de tireoide se tornaram 0s casos com maior
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incidéncia dentre todos os tumores malignos nos Estados Unidos, o que incentiva

buscas por métodos de deteccéo rapida e eficiente dessa anomalia.

Com relacao ao benchmark de casos de Hanseniase no Amazonas, foi levado
em conta a faixa etéria de pessoas menores de 15 anos por ser uma faixa com fortes
indicadores de risco endémico. O mapa em questao apresenta mais regides em es-
tudo do que o mapa do Novo México, o que nao comprometeu a qualidade da solucao
obtida pela Funcao F espaco-temporal. Estudos anteriores ja foram realizados nessa
regidao, como por exemplo o estudo apresentado na proposicao da técnica através da
Razao de verossimilhanca adaptativa, entretanto o intervalo temporal dos dados em

analise era diferente do aqui utilizado.

Visando mensurar a qualidade dos resultados obtidos pela nova proposta, fo-
ram sugeridas novas métricas, levando em conta as situagdes de detecg¢ao das regides
pertencentes ao verdadeiro cluster e a exatidao da ocorréncia do mesmo. Essas no-
vas métricas foram utilizadas em um conjunto de dados simulados sobre o0 mapa do
Novo México, sendo construido um cluster artificial teste para o calculo das medidas

de SSC,VPPeTMA.

Os resultados obtidos na execucéo de simulagées de Monte Carlo foram bas-
tante significativos em comparacao aos métodos ja existentes, a Estatistica Scan
espago-temporal prospectiva e os métodos baseados na Razao de verossimilhanca
adaptativa. O desempenho da nova proposta se mostrou bastante eficaz. Uma me-
lhor performance na medida de VPP em relacao a Estatistica Scan espacgo-temporal
prospectiva e também a técnica da Razao de verossimilhanca adaptativa, o que cor-

robora a precisdo ao detectar o cluster verdadeiro.

Levando em conta as outras métricas, SSC e T'M A, os resultados obtidos fo-
ram bastante significativos e mesmo em situagdes nas quais a fungao F mostrou uma
performance inferior as outras estatisticas de varredura, seu desempenho foi notério.

s

E importante sempre lembrar que ndo se trata de uma metodologia de deteccao de
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clusters, mas sim uma alternativa para o delineamento e visualizagao de regides espa-
ciais e instantes temporais mais ou menos relevantes para a formacéo de um possivel

cluster existente no mapa em estudo.

A consideracdo da proposta de fungdo F ponderada deixou indicios sobre a
possibilidade de uma sintonia fina no processo de delineamento de possiveis clus-
ters. Apesar de uma contribuicado marginal quanto as métricas de avaliacao, no caso
espago-tempo, o estudo inicial para clusters puramente espaciais destacou resultados
mais convincentes. Nota-se uma maior Sensibilidade para a metodologia ponderada
e ainda preservando altos indices para o Valor Preditivo Positivo. Ficou caracterizada
uma necessidade de eventuais estudos futuros nessa dire¢cdo, quando em analises

puramente espaciais.

6.1 PROPOSTAS DE CONTINUIDADE

Foi desenvolvida uma adaptacdo da Fungcdo F espacial para a situacao
espaco-temporal, ou seja, foi feito um delineamento da intensidade de regides e o
momento em que ocorreu a mudanca de intensidade. Como propostas de aprofunda-

mento e continuidade deste trabalho é possivel listar alguns objetivos futuros:

e a busca por um aperfeicoamento na apresentacado dos resultados, através de

graficos de visualizagdo mais eficientes;

e automatizar o processo de delineamento espaco-temporal através da criagéo de

um pacote disponivel para utilizagao no software estatistico R;

e estudos de mapeamento dos valores da fungéo F espacial e espago-temporal
como uma variavel aleatoéria a fim de ajustar uma distribuicdo de probabilidades,
0 que possibilitaria aperfeigcoar a técnica de delineamento de regides por intensi-
dade medida através da funcao F, o que poderia transformar a técnica também

em uma metodologia para detecgéo de clusters.
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