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Resumo

Sistemas de Vigilancia tém importantes aplicacoes em diversas questoes praticas. Freqiien-
temente, profissionais de varias dreas de atuacao sao chamados a intervir de forma rapida e
precisa em regioes que parecam possuir uma taxa de ocorréncia de eventos de certa natureza
acima do esperado, num dado periodo de tempo. O aumento repentino na incidéncia de uma
doenca grave numa regiao, por exemplo, pode ser sinonimo da iminéncia de uma epidemia
que deve ser combatida da forma mais eficaz.

A necessidade de realizar estudos de natureza prospectiva na deteccao de conglomerados
(clusters) espago-temporais tem sido o foco de alguns pesquisadores. Dentre eles, utilizando
uma estatistica de detecgao local de conglomerados espago-temporais (escore local de Knox)
e métodos de soma acumulada (CUSUM), Rogerson (2001) propoe um sistema de vigilancia
que detecte clusters existentes no momento da anélise (ativos), dentre um conjunto de eventos
pontuais de coordenadas x e y no espago e tempo de ocorréncia t.

Resumidamente, Rogerson (2001) estabelece uma estatistica de monitoramento, que vai
sendo acumulada a medida que um novo evento se torna disponivel na analise. Quando uma
soma ultrapassa um limiar pré-determinado, um alarme deve ser soado a fim de alertar o
usuario de que algo diferente do esperado esta ocorrendo, possivelmente a formacao de um
cluster espaco-temporal.

No entanto, dois problemas verificados nessa técnica sao: o método nao delimita a regiao
(6es) do(s) cluster(s). Além disso, ele ndo é capaz de identificar quais os eventos, dentre os
mais recentes, pertencem ao(s) cluster(s). Assim, nosso objetivo é principalmente adaptar a
técnica apresentada por Rogerson (2001), com o intuito de detectar o cluster eventualmente
existente e que teria disparado o alarme, através da visualizacao da posicao em que esse foi
formado. A idéia apresentada é monitorar as novas observacoes, nao através de uma soma
acumulada, mas através de superficies acumuladas obtidas através da distribuicao dos escores
locais de Knox no espaco, com funcoes de kernel bivariadas. Nos estudamos o desempenho
de nosso método com métodos Monte Carlo e ilustramos seu uso com dados de Meningite
Meningocécica em Belo Horizonte, no periodo de 1998 a 2000.

Palavras-chave: Sistema de Vigilancia, conglomerados espaco-temporais, superficies acu-
muladas.
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Capitulo 1

Introducao

Conhecer a distribuicao de eventos no espaco é de interesse em varias areas do conheci-
mento. Se os dados sao pontuais e os tempos de ocorréncia foram registrados, um sistema de
vigilancia pode ser desenvolvido para detectar conglomerados espaco-temporais. Esse tipo
de sistema ¢é de grande utilidade em varias areas do conhecimento. Na drea da saide, em que
a ocorréncia de doencgas sao registradas freqliientemente no espaco e no tempo por exemplo,
¢é de suma importancia ter um sistema que detecte o risco repentino de epidemia numa dada
regiao. Um bom sistema de monitoramento deve alertar sobre o aumento acima do esperado
do nimero de ocorréncias de um evento no espaco e no tempo, tao rapido quanto possivel,
minimizando o nimero de alarmes falsos.

No contexto de sistemas de vigilancia, muito se tem visto sobre estudos retrospectivos nos
quais a analise ¢é feita para um nimero fixo de eventos passados. Esses podem ser usados, por
exemplo, na estimacao da prevaléncia de uma doenca ou para comparar padroes de doencas
em diferentes regioes, por teste de hipdteses. No entanto, cada vez mais é de interesse dos
pesquisadores os estudos prospectivos em que ha uma analise repetida de dados acumulados
ao longo do tempo, tratando de uma série de eventos seqiiencialmente, com o objetivo de
detectar rapidamente qualquer mudanca inesperada.

Essa necessidade de realizar estudos prospectivos na deteccao de conglomerados espaco-
temporais tem sido foco de alguns pesquisadores tais como Raubertas (1989), Rogerson
(1997), Jarpe (1999), Kulldorff (2001), Kulldorff et al (2005), Rogerson (2001), entre outros.
Uma revisao de toda a literatura relacionada ao assunto é apresentada por Sonesson e Bock
(2003).

Em particular, trabalhamos com o artigo apresentado por Rogerson (2001), que utiliza
uma estatistica de detecgdo de conglomerados espago-temporais local (estatistica local de
Knox) e métodos de soma acumulada (CUSUM), para detectar clusters espago-temporais
emergentes. De forma geral, as estatisticas locais padronizadas (escores locais de Knox) que
excedem o valor esperado sob a hipdtese de nao interagao espago-tempo, sao acumuladas
através de uma soma a medida que os eventos sao observados. Caso essa soma exceda um
limiar predeterminado, ha evidéncia a favor da hipotese de interagao espago-tempo, indicando



a provavel formacao de clusters.

No entanto, dois problemas podem ser verificados no método proposto por Rogerson
(2001). O primeiro problema é que os eventos que disparam o alarme podem nao pertencer
ao eventual cluster. O segundo é que o método detecta a presenca de clusters, mas nao
os identifica, dando sua posicao e extensao no espago e tempo. Desta forma, esse trabalho
procura adaptar a técnica apresentada por Rogerson (2001), com o intuito de identificar o
cluster eventualmente existente e que seria a principal causa do disparo do alarme. Acredita-
mos ainda que a técnica proposta permite isolar eventos que nao pertencam ao cluster, mas
que contribuem para fazer o alarme soar. A idéia é monitorar os novos eventos, nao através
de uma soma acumulada, mas através de superficies acumuladas. De forma resumida, a
cada novo evento, é calculado o escore local de Knox que é distribuido no espaco através de
uma densidade de kernel, gerando uma superficie na regiao do evento. Estas superficies sao
acumuladas e geram uma saliéncia pronunciada em torno de um eventual cluster.

O método desenvolvido por Rogerson (2001), bem como a metodologia proposta, de-
verao ser aplicados a dados reais referentes a incidéncia de Meningite Meningocdcica em
Belo Horizonte, entre os anos de 1998 a 2000. Ressalta-se ainda que, neste texto, o termo
conglomerado(s) serd, na maioria das vezes, referido como cluster(s), termo em inglés larga-
mente empregado na literatura.

1.1 Organizacao da Dissertacgao

Este texto ¢ constituido de duas partes. Na primeira, apresentamos uma revisao da
literatura, composta por alguns conceitos e defini¢oes gerais para deteccao de conglomerados
espaco-temporais de eventos pontuais, bem como topicos relevantes no estudo e aplicacao de
sistemas de vigilancia. Abordamos também a proposta de trabalho.

O capitulo 2 aborda conceitos de processos pontuais, conglomerados espago-temporais,
estimagao de densidade por kernel, somas acumuladas (CUSUM) e vigilancia estatistica de
processos. O capitulo 3 mostra os problemas verificados no sistema de vigilancia apresentado
por Rogerson (2001), bem como a proposta de trabalho sugerida para este texto.

Na segunda parte, dois artigos resultantes do trabalho desenvolvido sao apresentados:

e Artigo submetido a edigao especial da Revista iP - Informdtica Piblica (volume 8,
nimero 1, margo/agosto de 2006), cujo tema é a geoinformatica aplicada ao setor
publico.

e Artigo a ser submetido ao International Journal of Health Geographics. A versao final
estard em inglés.

Maior énfase deve ser dada ao segundo artigo, pois é uma versao revisada do primeiro e
apresenta conteido mais amplo, com aplicacgoes especificas do método proposto.

Os Anexos 1 e 2 trazem o artigo submetido a Revista P - Informdtica Publica e o artigo
a ser submetido ao International Journal of Health Geographics, respectivamente.



Capitulo 2

Conceitos e Definicoes Gerais

2.1 Processos Pontuais

Um conceito de grande importancia na andlise de fenomenos espaciais ¢ a dependéncia
espacial entre as observacoes. As inferéncias nesse tipo de dado nao sao tao eficientes como
em amostras independentes. Existe uma perda do poder explicativo, dado que as variancias
maiores para as estimativas levam a niveis menores de significancia em testes de hipdteses
e a um pior ajuste para os modelos estimados. Assim, considera-se os dados espaciais nao
como um conjunto de amostras independentes, mas como uma realizagao de um processo es-
tocéstico. Nesse processo, todas as observacoes sao utilizadas conjuntamente para descrever
o padrao espacial do fenomeno estudado.

Usualmente, os dados espaciais podem se caracterizar em trés grandes grupos: processos
pontuais (eventos ou padroes pontuais); variagao continua (superficies continuas); e varia¢ao
discreta (dreas com contagens e taxas agregadas). Em particular, eventos ou padroes pon-
tuais sao fenomenos cujas ocorréncias sao identificadas como pontos localizados no espaco.
Sao exemplos de processos pontuais a localizacao de crimes, a ocorréncia de doencas e a
localizacao de espécies vegetais.

Tecnicamente, processos pontuais sao definidos como um conjunto de pontos distribuidos
em um terreno, cuja localizagao foi gerada por um mecanismo estocastico. O conjunto
desses pontos é denominado padrao espacial de pontos e um ponto em particular de evento.
O objetivo é estudar a distribuicao espacial dos mesmos, testando hipdteses sobre o padrao
observado: se ele é aleatorio, se apresenta aglomerados, regularidade na distribuicao ou
outras hipoteses de interesse.

Na Figura 2.1, existem dois padroes espaciais de pontos que parecem ser estritamente
diferentes. A primeira figura nao mostra nenhuma estrutura ébvia e deve ser considerada
como um padrao completamente aleatério. Por outro lado, a segunda figura evidencia uma
clara formacao de aglomerados, que requer alguma explicacao apropriada.
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Figura 2.1: Exemplos de processos pontuais.

O interesse maior é encontrar sub-regides de uma area em estudo com maior probabilidade
de ocorréncia de eventos ou de maior intensidade. No modelo de completa aleatoriedade,
considera-se que os eventos tém igual probabilidade de ocorréncia em toda a regiao e que
suas posigoes sao independentes umas das outras. Essa formulacao permite estabelecer uma
base de comparagao entre uma distribuicao completamente aleatéria e os eventos observados.

2.2 Conglomerados Espaco-Temporais

Uma situacao de grande interesse pratico, é quando o tempo de ocorréncia dos eventos
é registrado. Assim, o interesse é verificar se espaco e tempo interagem, isto é, se eventos
aglomeram no espaco e no tempo simultaneamente.

Muitos estudos avaliam se existe correlacao puramente espacial ou puramente temporal
de eventos. E comum encontrar substancial variacao espacial refletindo a distribuicao ge-
ografica nao-uniforme da populagao de risco ou dos fatores ambientais, assim como ¢ usual
encontrar aglomerados temporais devido a efeitos sazonais ou tendéncias de crescimento ou
decrescimento acentuado da taxa de ocorréncia dos eventos, ao longo do tempo. No en-
tanto, quando as informacoes tanto de espago quanto de tempo estao disponiveis, pode-se
testar a existéncia de aglomerados no espago e no tempo simultaneamente, apds ajustar por
possiveis variagoes puramente espaciais ou puramente temporais. O objetivo é testar se casos
que estao préximos no espaco tendem a estar também préximos no tempo. Se isto ocorre,
pode-se dizer que existem aglomerados espaco-temporais ou que os dados exibem interacao
espago-tempo.



As ocorréncias de eventos no tempo e no espaco sao registradas em varios problemas
aplicados. Na area da satde, por exemplo, pode-se observar o dia e a localizacao de morte
de um individuo ou o dia da eclosao e a area geografica de novos casos de uma certa doenca.
Na analise de crimes, registram-se delitos por hora e data de ocorréncia e a area em que
eles ocorreram dentro de uma cidade. Em Ecologia, ha o interesse no padrao espacial de
espécies de fauna e flora, mas também onde e como distribuicoes geograficas particulares
mudam com o tempo. Em Astronomia, existe interesse na distribuicao espacial de estrelas
e galaxias, bem como na questao de onde e quando esses padroes espaciais mudam com o
tempo; dentre outros exemplos.

Na analise de conglomerados espago-temporais, os dados em geral consistem de um con-
junto de eventos no espaco euclidiano bidimensional, dentro de uma regiao poligonal no
espaco e entre limites temporal superior e inferior. De uma forma geral, busca-se detectar
a existéncia de um padrao de conglomerados espaciais (clusters), através da constatagao de
um numero acima do esperado de casos excessivamente proximos no espaco e no tempo,
considerando uma distribuicao de referéncia. Se um padrao de eventos pontuais observa-
dos apresentar desvios significativos do comportamento esperado para essa distribuicao, ha
a indicacao da existéncia de uma distribuicao espago-tempo diferente da distribuicao de
referéncia, que merece ser objeto de maior andlise.

2.3 Estimacao de Densidade por Kernel

Uma maneira de estimar aproximadamente a densidade de um conjunto de dados é através
da construgao de um histograma das freqiiéncias das observagoes. No entanto, esse proced-
imento nao estima muito bem os valores mais extremos. Outra maneira de se estimar a
densidade de probabilidade é utilizando superficies de kernel. Resumidamente, o método
ajusta curvas com base nos pesos que cada evento tem no conjunto de dados, em relagao a
observagoes centrais. Estima-se a densidade em pontos determinados (pontos de referéncia)
usando os pontos empiricamente observados. A Figura 2.2 mostra a estimativa da densidade
de kernel de um processo pontual.



o
B
=
3
o
F
~ 8
=)
)

§

Figura 2.2: Visualizacao de densidade de kernel.

Para cada evento u; existe uma funcao de kernel centrada em w;, dada por K,.(e—u;), que
¢é simétrica e integra 1. O estimador de kernel pode ser calculado para pontos u diferentes
do ponto central, através de diferentes funcoes de probabilidade. Existe um parametro 7 que
regula o grau de suavidade das curvas, chamado ”largura de banda” (bandwidth).

O estimador de kernel pode também ser entendido como uma estimador de intensidade
de eventos numa regiao. Para isso, ajusta-se uma funcao bidimensional sobre os eventos
observados, compondo uma superficie suave cujo valor serd proporcional a intensidade de
eventos por unidade de area. Esta funcao realiza uma contagem de todos os pontos dentro de

uma regiao de influéncia, ponderando-os pela distancia de cada um a localizacao de interesse,
como mostrado na Figura 2.3.

Largura da banda do kernel

4

Figura 2.3: Estimador de intensidade de distribui¢ao de pontos - kernel triangular.
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Locagao s=(x,y) onde densidade é estimada

A grande desvantagem desses estimadores sao a forte dependéncia do raio de busca

(largura de banda) e a excessiva suavizagao da superficie, que pode em alguns casos, es-
conder variagoes locais importantes.



Suponha que (uq, us, . .., u,) sdo as posi¢oes de n eventos observados em uma regiao e que
u represente uma localizacao genérica cujo valor da densidade se quer estimar. O estimador
de intensidade é computado a partir dos m eventos (u;,. .., Uiym—1) contidos num raio de
tamanho 7 em torno de u e da distancia d entre a posicao de referéncia u e a i-ésima amostra,
a partir de funcoes cuja forma geral é dada pela equagao 2.1.

K. (u) = % il K (M> () < 7 (2.1)

T

Os parametros bésicos sdo entao: (a) um raio de influéncia (7 > 0) que define a vizinhanga
do ponto e controla o ”alisamento”da superficie gerada; (b) uma func¢ao de estimagao K*
com propriedades de suavizacao do fenomeno. Dessa forma, o valor da funcao intensidade
em cada ponto de referéncia depende de dois fatores: (a) do nimero de eventos que caem
dentro do circulo de raio 7; (b) do quao distantes os eventos contidos no circulo estao do
ponto central.

Quanto mais eventos cairem dentro do circulo e quanto mais préximos do ponto central
estes eventos estiverem, maior serd o valor da funcao intensidade neste ponto.

Raio de influéncia (largura de banda)

O raio de influéncia (largura de banda) define a érea centrada no ponto de estimagao
u que indica quantos eventos u; contribuem para a estimativa da funcao intensidade K.
Aumentar a largura de banda, implica no aumento da suavizagao na estimativa. Assim
se 7 — 0, ha muito ruido na representacao dos dados; se 7 é pequeno, ha menos ruido
na estimativa; se 7 é grande, a variacao espacial da densidade estimada é bem suave; e se
T — 00, a estimativa é tao suavizada que extrapola a forma do kernel escolhido.

Ha diferencas de opiniao sobre quao ampla a largura de banda deva ser. Uma abordagem
simples é dada por Hardle(1999), que sugere uma expressao que minimiza o erro quadratico
médio das estimativas de kernel.

O alisamento feito para uma distribui¢ao de valores continuos de um vetor Z e raio 7 é
obtido como:

7 = 1.06 % min {sd(Z), %} s« n(-1/3) (2.2)

onde sd(Z) é o desvio-padrao da variavel Z sendo interpolada, iqr(Z) é a distancia inter-
quatilica de Z e n é o tamanho de amostra.



Funcao de estimacao

Cada funcao K* produz diferencas suaves na forma da superficie ou do contorno inter-
polado. As técnicas pesam diferentemente os pontos no circulo circunscrito em torno da
posicao de referéncia. A distribuigdo normal (gaussiana) pesa os pontos dentro do circulo
de forma que pontos mais proximos sao pesados mais intensamente comparados aos mais
afastados. A distribuicao uniforme pesa todos os pontos dentro do circulo igualmente. A
funcao quartica pesa pontos préximos mais do que pontos distantes, mas o decrescimento é
gradual. A funcao triangular pesa pontos proximos mais do que pontos distantes dentro do
circulo, mas o decrescimento ¢ mais rapido. O uso de qualquer uma destas fungoes depende
do interesse em se pesar pontos préximos em relacao a pontos distantes. Usar uma funcao
de kernel que tenha uma grande diferenca nos pesos entre pontos préximos e pontos dis-
tantes (por exemplo, o triangular) tende a produzir variagdes menores dentro da superficie
do que as fungoes que sao pesadas mais uniformemente (por exemplo, a distribuigdo normal,
a uniforme ou a qudrtica). Essas tltimas tendem a suavizar mais a distribuigao.

2.4 Meétodo de Soma Acumulada (CUSUM)

A maneira tradicional de detectar uma situacao fora de controle, isto é, detectar um
possivel desvio do valor esperado é utilizar critérios de tendéncias (run-test) no contexto
dos graficos de Shewhart. Esses graficos nao acumulam as informagoes das amostras ante-
riores mas fazem uso dos valores amostrais plotados sucessivamente para uma tomada de
decisao, através dos testes de seqiiéncia. Sua inabilidade em detectar desvios moderados
levou ao desenvolvimento de modelos de gréaficos de controle que acumulassem informacoes
das amostras coletadas sucessivamente, capazes de detectar desvios pequenos a moderados
e de facil utilizagao. Um destes graficos é o de soma acumulada (Cumulative Sum Control
Charts - CUSUM) que detecta pequenas mudancas na distribui¢ao da caracteristica em es-
tudo, mantendo grande controle sobre o processo e dando uma estimativa do novo nivel da
caracteristica monitorada, apés uma mudanga.

A técnica de soma acumulada pode ser aplicada tanto na construcao do grafico CUSUM
para observacoes individuais como para observacoes amostrais das médias de subgrupos. No
caso de observacoes individuais, a estatistica utilizada é a soma acumulada dos desvios de
cada valor individual com relacao a medida dada pela hipdtese que esta sendo testada. Os
graficos CUSUM sao mais eficientes que os graficos de Shewhart para detectar pequenas e
continuas mudancas do processo, da ordem de até 1.5 desvios-padrao, dado que combinam as
informagcoes de varias amostras. Além disso, sao particularmente mais eficazes com amostras
seqilenciais de tamanho n = 1, ou seja, para cada periodo de tempo existe apenas uma
observagao.



A estatistica de Soma Acumulada

O procedimento de soma acumulada comeca com o calculo dos desvios do valor nominal
(diferenga entre o valor observado da média amostral e o valor médio esperado po). A soma
acumulada C}; para o i-ésimo periodo é a soma de todos os desvios do valor nominal desde o
periodo 1 até o periodo 7, dada por:

Ci=> (Xj—po) = (Xi —po) + Cira, 121 (2.3)
j=1

onde X é a j-ésima observacao de um grafico CUSUM com observacgoes individuais. Se o
processo permanece sob-controle para o valor médio esperado g, a soma acumulada descreve
um caminho aleatério com média zero. Porém, se a média muda para algum valor p; > pg
(11 < po), uma tendéncia positiva (negativa) serd vista na soma C;. Se os pontos plotados
formarem uma tendéncia para cima ou para baixo, deve-se considerar este fato como uma
evidéncia de que a média do processo mudou e deve-se buscar as possiveis razoes para a
mudanga.

O Grafico de Controle CUSUM Tabular

O gréfico de controle CUSUM Tabular é um procedimento que utiliza o algoritmo de
soma acumulada para calcular as somas acumuladas unilaterais (a soma é apenas positiva
ou apenas negativa). Através do grafico, as somas s@o comparadas com um intervalo de
decisao H. Se o valor da soma for maior que este intervalo, o processo é considerado fora-
de-controle.

Existem varios métodos para a construcao de um grafico de controle CUSUM Tabular.
Segundo Montgomery (2000), seja X; cada observacao do processo controlado suposto sob-
controle. Considera-se que os dados coletados tenham uma distribui¢cao normal com média
1o e desvio-padrao o.

O CUSUM Tabular utiliza duas estatisticas unilaterais C;" (estatistica superior) para
detectar mudancas positivas e C; (estatistica inferior) para detectar mudangas negativas.
Esses planos de decisao sao caracterizados por um tinico parametro denominado intervalo de
decisao ou limite de controle, representado por H = +h.

A estatistica C;" é a soma acumulada dos desvios positivos, isto é, desvios acumulados
de 1o que estao acima do valor alvo. C; ¢ a soma acumulada dos desvios negativos, ou seja,
desvios acumulados de iy que estdo abaixo do valor alvo. Estas estatisticas unilaterais (C;"
e C; ) sao denominadas respectivamente por CUSUM superior e inferior e sao calculadas
como:

Cr =maz[0,X; — (po + K) + C;" 4] (2.4)

i =

C; =maz|0, (o — K) — X; + C_] (2.5)

(2
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onde X; é a observagao controlada no tempo 7, o é a média da amostra e K é um valor
de referéncia (valor de compensacgao ou folga) e é aproximadamente a metade do valor que se
tem interesse em detectar rapidamente, entre o valor médio esperado g e o valor da média
fora de controle y;. Os valores iniciais C;" e C; sao arbitrariamente iguais a zero. Se, ao
longo dos cdlculos, forem encontrados valores negativos para C;” ou valores positivos para
C;, é necessario substitui-los por zero.

Se a mudancga é expressa em unidades de desvio-padrao, quando p; = pg, K representa
a metade da magnitude desta mudanca, ou seja:

Kzéi: 1 — pol
2/n 2
onde ¢ é o tamanho da mudanca que se deseja detectar em unidades de desvio-padrao; o
o desvio-padrao; pg o valor médio esperado e pq o valor da média fora-de-controle. Quanto
menor o valor de K, menor serd a faixa de variacao que o grafico serd capaz de detectar e
maior serd a sensibilidade do grafico. Se C;f > H ou C;” < H, entao o processo ¢ considerado
fora-de-controle.
Para o grafico CUSUM Tabular padronizado (utilizando o escore z;), o algoritmo de soma
acumulada ¢é definido como:

(2.6)

CH =maz|0,z, — k+ C ] (2.7)

(2

C; =max|0,—k — 2+ C_;] = min[0,k + z; + C;_,] (2.8)

(2

O grafico CUSUM Tabular é projetado pela escolha de valores razodveis para o intervalo
de decisao H e o valor de referéncia K. Montgomery (2000) recomenda que o melhor maneira
de selecionar esses valores é defini-los conforme as equacoes abaixo:

K = k;% (2.9)
Ht = h% (2.10)
H =—-h-2 (2.11)

vn
onde k e h sdo constantes (freqiientemente k = 0.5 e h = 4 ou h = 5, respectivamente) e o
¢é o desvio-padrao dos dados. Estes valores de k e h sao comumente usados porque produzem
um grafico CUSUM que tem boas propriedades do ARL (nimero médio de eventos obsevados
até que uma mudanga ocorra), com uma mudanga de cerca de 1o na média do processo.
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Average Run Length - ARL

Uma forma de avaliar o desempenho do gréafico de controle se relaciona a sensibilidade
para detectar desvios na estatistica que esta sendo monitorada. Essa sensibilidade pode
ser medida pelo nimero de amostras coletadas até que o grafico sinalize a ocorréncia de
uma mudanca. Para cada amostra coletada, um ponto é plotado no grafico para monitorar
variagoes nas caracteristicas de um produto ou servigo. O nimero de amostras (pontos)
desde o inicio do processo até o instante em que é emitido um sinal de fora-de-controle,
excluindo a amostra responsavel pela emissao do sinal ¢ o RL (Run Length) e a média desse
nimero de amostras é o ARL (Average Run Length). Entao, o parametro ARL representa
o numero médio de amostras necessario para que seja detectada uma mudanga no processo.

Um sinal de mudanca tanto pode ser um falso alarme, como um sinal de que o processo
realmente esté fora-de-controle apés um desvio médio do valor esperado. Para o grafico de
controle emitir esse sinal é preciso que o tempo necessario seja levado em consideragao. Se
0 processo esta sob-controle, este tempo devera ser aumentado para que a taxa de alarmes
falsos seja reduzida. Se o processo estiver fora-de-controle, este tempo devera ser curto para
que a mudanca seja detectada rapidamente. O calculo para o valor do parametro ARL ¢é
obtido através da equacdo ARL = 1/P(Alarmefalso).

Vérias técnicas podem ser usadas para calcular o ARL do grafico CUSUM e muitos au-
tores tém usado aproximacoes adequadas para calcular o valor dos ARL. Grande parte deles
recomendam a aproximagao proposta por Siegmund (1985) por causa de sua simplicidade.
Para o grafico CUSUM unilateral (isto é, C;" ou C; ) com parametros h e k, a aproximagao
de Siegmund (1985) é definida como:

ARLy ~ 2{exp(h + 1.166) — h — 2.166} (2.12)
2.5 Vigilancia Estatistica

Um sistema de vigilancia monitora mudancas quando novas observacoes tornam-se disponiveis,
no decorrer do estudo. Segundo Sonesson e Bock (2003), vigilancia estatistica significa um
monitoramento de um processo estocastico X = {X(¢); t = 1,2,...} com o objetivo de
detectar uma mudanga importante no processo, em um tempo desconhecido A, tao réapida e
precisamente possivel.

A cada instante de tempo s, deve-se discriminar entre dois estados no sistema monitorado:
sob-controle e fora-de-controle. Para isso, utilizam-se observagoes acumuladas até s (Xg =
{X(t); t <s}). Se X pertence a esse conjunto, entdo ha uma indicagdo que o processo esta
no estado fora-de-controle e um alarme é soado. Usualmente, isso é feito usando uma funcao
alarme f(X;) e um limite de controle h, tais que o tempo de um alarme t4 é escrito como

ta = min{s, f(X5) > h} (2.13)
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Usualmente, uma mudanca em um parametro na distribuicao de X serd de interesse. Por
exemplo, uma mudanga de nivel, da variacao ou mesmo uma mudanca em ambos, a0 mesmo
tempo.

Diferentes tipos de medidas sao utilizadas para avaliar um método de vigilancia, carac-
terizando seu comportamento quando o processo estd sob-controle e fora-de-controle. Sob-
controle, todos os alarmes sao falsos. A distribuigdo de um alarme falso (falsa indicacao de
mudanca na média) ¢ freqilentemente resumida pelo nimero médio de observagoes até que
o alarme soe, dado que o processo estd sob-controle (ARLy).

ARLy = E[ty | A = 0] (2.14)

onde A é o tempo verdadeiro de mudanca no processo e que é desconhecido na pratica.
Outra medida normalmente utilizada é a probabilidade de um alarme falso. Dado que o
tempo t4 é uma variavel discreta:

P(tA<)\)I§:P()\:t)P(tA<)\‘)\:t) (2.15)

Essa probabilidade depende da distribuicao de A que muitas vezes é desconhecida, por
isso essa medida é dificil de ser utilizada.

As medidas de avaliagdo com respeito a uma mudanca verdadeira podem ser feitas de
muitas diferentes maneiras. Em uma vasta literatura sobre controle de qualidade, o niimero
médio de observacoes até que o alarme soe, dado que o processo estd fora-de-controle
(ARLy, = E[ta|]\ = 1]) é muito usado. Isso implica que a mudanga ocorreu assim que o
monitoramento foi iniciado. Outra medida de avaliacao, que quantifica a possibilidade de
mudangas posteriores é a espera média condicional (”Conditional expected delay - CED(t)”).
O CED depende do instante de tempo da mudanca. O tempo médio de espera para um
alarme verdadeiro, dado que a mudanca ocorreu no tempo t é expressa por:

CED(t) = Elta — \ta > A\ =1] (2.16)

Quando um sistema de vigilancia é avaliado, deve-se encarar um trade-off (balancea-
mento) entre alarmes falsos e tempos de espera curtos para observar um alarme verdadeiro.
A maneira de tratar isso é usualmente a mesma como na situacao de testes de hipoteses,
em que o erro Tipo I é fixo e avaliagoes de poder sao realizadas para varias situacoes. No
contexto de vigilancia, a situacao tem sido tradicionalmente, caracterizar o erro Tipo I pelo
ARLg. Usualmente, diferentes métodos sao comparados para um valor fixo de ARLq.
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Capitulo 3

Proposta de Trabalho

3.1 Problemas com o método do Rogerson (2001)

Rogerson (2001) propde um sistema de vigilancia no qual combina métodos de soma
acumulada (CUSUM) com uma estatistica de detecgao de conglomerados espago-temporais
para um conjunto de dados pontuais (Teste de Knox). O resultado é um procedimento para
uma rapida detecgao de alguma interagao espaco-tempo emergente, para um conjunto de
eventos pontuais monitorados seqiiencialmente. A aproximacao conta com uma estatistica
de Knox local que é util em anédlises retrospectivas para detectar quando e onde a interacao
espaco-tempo ocorre.

Como mencionado anteriormente, Rogerson (2001) propoe um sistema de vigilancia que
detecte clusters ativos (vivos) através do monitoramento de uma quantidade S;, que vai
sendo somada a medida que uma nova observacao ¢ se torna disponivel na anélise. Caso esta
soma 5; ultrapasse um limiar pré-determinado h, o alarme deve ser soado. No entanto, dois
problemas podem ser verificados nessa técnica: a possibilidade de eventos que disparam o
alarme nao pertencerem ao eventual cluster e a impossibilidade de localizacao espacial do
mesmo.

No primeiro problema, verifica-se que pode ser que a soma acumulada S; esteja tao
préxima do limiar A, que um evento que nao pertenca ao cluster, faca o alarme soar. Numa
situacao como esta, provavelmente o alarme ja estaria na iminéncia de ser soado, mas nao
¢ interessante que o sistema soe justamente no momento que um evento nao pertencente ao
cluster ocorre. Uma situacao como essa possivelmente acontece, dado que eventos que nao
pertencem ao cluster excedem seu valor esperado, eventualmente.

Quanto ao fato da técnica apresentada por Rogerson (2001) nao identificar clusters espa-
cialmente, duas situagoes sao verificadas: a) Ocorrendo o primeiro problema, a localizacao
do evento que disparou o alarme nao pode ser usada como um identificador da posicao do
cluster. b) Mesmo que o alarme seja soado por um evento que pertenca ao cluster, nao
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podemos precisar o tamanho do mesmo ou encontrar os demais elementos que o compoem
olhando apenas os eventos responsaveis pela ultrapassagem do limiar. Isso acontece pois os
eventos sao ordenados apenas pelos tempos de ocorréncia no acimulo da soma.

3.2 Propostas

Um dos objetivos do trabalho é adaptar a técnica apresentada por Rogerson (2001), com
o intuito de detectar espacialmente o cluster eventualmente existente e que teria disparado
o alarme. Além disso, queremos isolar os eventos que nao pertencem ao cluster, mas que
contribuem para fazer o alarme soar.

A idéia proposta é monitorar os novos eventos nao através de uma soma acumulada, mas
através de superficies acumuladas. De forma resumida, a cada novo evento, é calculado o
escore local de Knox que ¢ distribuido no espago através de uma densidade de kernel, gerando
uma superficie na regiao do evento. Essas superficies sao acumuladas ao longo do tempo e
geram uma saliéncia pronunciada em torno de um eventual cluster.
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