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Resumo

Nesta tese de doutorado, nés desenvolvemos novos métodos baseados em uma abordagem
adaptativa para deteccao e monitoramento estatistico de mudancas no padrao espaco-temporal de
um processo estocastico. Essencialmente desenvolvemos: Razdo de Verossimilhanga Adaptativa,
Fator de Bayes Adaptativo e processo a posteriot adaptativo. O Foco das aplicacoes é a detecgao
de cluster emergentes no espago-tempo, onde a classe dos possiveis candidadatos a cluster é
excessivamente grande o que pode dificultar a performance de qualquer método desenvolvido com
este proposito. Nossos resultados mostraram que a abordagem adaptativa melhora os métodos
em dois aspectos. Primeiro aumenta a velocidade na deteccao e segundo diminui o espago dos
candidatos a cluster tornando o algoritmo mais eficiente. A vantagem da abordagem adaptativa
no espaco dos cluster é que a cada tempo precisamos avaliar um nimero pequeno de candidatos
e ainda assim controlamos a taxa de falsos alarmes. Os métodos propostos sao aplicados a dados
reais e varios estudos com dados simulados também s3o conduzidos. Os resultados destes estudos
sugerem que a abordagem adaptativa é bastante eficiente para solucionar o problema de detecc¢ao
de cluster emergentes.
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Abstract

New adaptive based methods to the detection and statistical monitoring of changes in the
spatial-temporal pattern of a stochastic process are developed in this thesis. Namely, this study
focuses on the following methodologies: Adaptive Likelihood Ratio, Adaptive Bayes Factor,
and Adaptive Posterior Process. The applications aim to detect emerging space-time clusters,
where the collection of possible cluster candidates is excessively large, which could result in a
very inefficient method. Results are presented, showing that the adaptive approach improves the
performance in two aspects: first, decreasing the computation to detect emerging clusters at each
time, and second, reducing the size of the candidate clustersa configuration space. Using the
adaptive approach, the evaluation of only a relatively small number of candidates is necessary.
Additionally, the false alarm rate can be controlled. Real data and simulated data are used
to demonstrate the usefulness and the practicality of the methods. Those results confirm the
theoretical advantages of the proposed methodologies to detect emerging clusters.
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1 Introducao

1.1 Aspectos Gerais

Métodos estatisticos aplicados 4 anélise de dados, obtidos periodicamente pelos sistemas de
vigilancia(em satude publica, crime ou ambiental) sdo importantes para detectar cluster de even-
tos, os quais podem indicar uma rapida mudanca no padrio dos dados observados. Geralmente,
um cluster € uma inesperada aglomeracao de eventos no espago, tempo ou no espago-tempo.
Quando o perfodo de vigilancia é pré-especificado e os eventos sdo avaliados de acordo com sua
distribui¢ao espacial, um cluster (cluster espacial) é representado por um sub-conjunto de lo-
calizagoes espaciais da regiao em estudo onde a taxa de ocorréncia de tais eventos é elevada de
forma siginificativa. Se o espaco é ignorado, representamos o cluster pelo grupo (ou sequéncia)
de observagdes que causam uma mudanca no padrdo temporal dos dados. No entanto, se o es-
paco e o tempo sao monitorados simultaneamente, um cluster espago-temporal é identificado por
um par (localizagoes espaciais, intervalo de tempo) para o qual ocorreu a mudanca. Detecgao
de cluster tem sido o foco de uma variedade de sistemas de vigilancia: Sistema de vigilancia
em crimes (Gorr and Harries, 2003) para detectar cluster emergentes de eventos relacionados a
algum tipo de crime; Sistema de vigildncia em doengas para monitorar dados de satde piiblica
como por exemplo visitas em hospitais (Sabhnani et al., 2005) ou cluster de casos de doencas
(Kulldorff, 2001); Sistemas de monitoramento ambiental para detectar altos niveis de poluigao
no ar e agua (Ailamaki et al., 2003) ou detectar cluster emergentes de queimadas em florestas

(Tuia et al., 2008).

Na escala espacial, o problema de deteccao de clusters é abordado através de testes de
hipoteses. Nestes testes, primeiramente € assumido que a regido em estudo é dividido em [ 4reas
contiguas. A hipotese nula € de que a taxa de ocorréncia dos eventos € constante sobre toda a
regido. A hipdtese alternativa é de que existe uma elevada taxa em alguma sub-regido conexa de
tamanho menor ou igual a [. A localizacao e o tamanho do cluster sao assumidos desconhecidos.
Logo, existem 2! — 1 subconjuntos de areas candidatos a cluster dentre os quais teremos que
verificar quais sao clusters conexos. Muitos testes baseados em algoritmos computacionalmente
intensivos, (Turnbull et al.; 1990; Cuzick and Edwards, 1990; Besag and Newell, 1991; Walter,
1994; Tango, 1995; Kulldorff, 1997;Held and Raber, 2000; Patil and Tallie 2003; Duczmal and



1.1 Aspectos Gerais 2

Assuncao, 2004; Tango, 2005; Kulldorff et all., 2006; Gangon and Klayton, 2007; Duczmal et
all., 2007),tém sido desenvolvidos para detectar e estimar a localizagdo do cluster. Estes métodos

nao levam em consideracao a incerteza sobre o tamanho e localizagao do cluster.

Na escala temporal, a deteccdo de uma mudanca na taxa de ocorréncia dos eventos em um
cluster (grupo) de observacoes pode ser realizada usando métodos desenvolvidos para monitora-
mento de processos industriais como por exemplo o método CUSUM (Page, 1954), Shiryayev-
Roberts (Roberts, 1966) ou mistura de razoes de verossimilhangas (Pollak, 1987). Uma boa
revisdo sobre estes métodos e suas variacoes pode ser vista em Lai (1995). Usualmente esses
métodos assumem que no estado de controle do processo, existe uma taxa padrdo conhecida 6y
de eventos, e sob a suposicao de um ponto de mudanca no processo, a taxa muda para 61 também
assumida conhecida. Na pratica essas suposi¢oes nunca sao satisfeitas e uma alternativa é usar

métodos adaptativos (Lorden e Pollak, 2005; Tartakovsky, 2006) ou dindmicos (West, 1986).

Na escala espaco-temporal, a deteccao de cluster pode ser entendido como um problema
de deteccdo de regiao e ponto de mudanca no espacgo-tempo. Estatisticamente este problema
é descrito da seguinte forma: Denote por & uma regiao de estudo particionado em L-areas A;
contiguas identificadas por um ponto s;. Onde, por exemplo, § é um mapa e s; representa o
centroide do poligono que delineia a area A;. Consider sobre S 0 monitoramento (ou a vigilancia)
estatistico(a) de um processo estocastico X = {Xy(s;),t = 1,2,... e [ =1,2,...L}. A cada
tempo discreto t > 1 observamos um vetor L-variado X; = (Xy(s1),X¢(s2), ..., X¢(sr))’, em
que X;(s;) representa alguma valor observado na [-ésima area. Sejam & = {s; € S : s € £}
um conjunto conexo de localizagoes espaciais em S, H,, = {Xi,...,X,} o conjunto de dados
acumulados até o instante n. O objetivo da monitoramento é verificar se existe algum cluster
emergente em S. O interesse é detectar um cluster que comecou em um tempo desconhecido
k < n e que esté presente até o estagio atual n. O cluster no espago-tempo é expresso em funcao
de uma mudanca no padréo da distribui¢ao do sub-processo {X;(s;) € X : s; € €,t > k} tal que
gk = {5 € S5 €&} x[k,n] representa o cluster no espaco-tempo também chamado de cluster

emergente.

Para solucionar o problema de deteccao de cluster emergente no espaco-tempo alguns méto-
dos tém sido propostos. Kulldorff(2001) usa a estatistica scan espago-tempo para monitoramento
de casos de doencas. No entanto, essa estatistica nao controla adequadamente o erro tipo I, para
todas as anéalises sequenciais realizadas. Rogerson(2001), prop6s o uso de uma estatistica de
Knox local (Knox, 1963) combinada com métodos de somas cumulativas (CUSUM) usando aprox-
imagoes pela distribuicao normal para monitoramento de cluster em processos pontuais. Mar-
shall(2007) discute véarios problemas ao se ultilizar estas aproximagoes e sugere que este método
nao seja usado. Variantes da Estatistica Scan espago-temporal sao apresentadas em Neill (2006).
Sonesson (2007) usa a estatistica CUSUM para detecgao de cluster no espago-tempo em dados

de area. Porter (2007) ultiliza versoes adptativas dos métodos CUSUM e Shiryayev-Roberts
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para detec¢do de mudangas no espago-tempo em processos de Poisson Homogéneo. Assuncgéo
e Corréa (2009) monitoram a fungdo de intensidade de um processo de Poisson heterogéneo no
espago-tempo através da estatistica de Shiryayev-Roberts. Lima e Duczmal(2009,2011) propoem
o Fator de Bayes Cumulativo para monitoramento e deteccdo de cluster em dados de area com
taxa padrao conhecida. Tango (2010) Usa uma estatistica scan combinada com um teste score

para deteccao de cluster no espacgo-tempo em uma janela temporal variavel.

No geral, poucos métodos para deteccao e monitoramento de clusters tém sido propostos
com o intuito de desenvolver um sistema de vigilancia que soe um alarme assim que um cluster
no espago-tempo seja detectado. Uma revisao dos métodos sugeridos na literatura para detecgao
seqiiencial de mudancas no monitoramento de dados de saude publica na escala temporal é
apresentada por Sonesson e Bock (2003). Frisen (2003) discute as propriedades 6timas de um
bom sistema de vigilancia e reforga a necessidade de métodos estatisticos e sistemas apropriados

para a deteccdo prospectiva de cluster no espaco-tempo de forma rapida e eficiente.

A escassez de métodos para monitoramento e deteccao de cluster no espaco tempo, pode
ser justificada pelo fato que para detectar qualquer mudanca inesperada na taxa de certos tipos
de eventos, faz-se necessiria uma anélise repetida de dados acumulados ao longo do tempo e,
qualquer método desenvolvido tem que ser ajustado para o problema de ¢ x (2! —1) comparacdes
no espago-tempo, para cada tempo t. Para isso, neste trabalho nés desenvolvemos novos métodos
para deteccao de cluster e que podem ser usados como ferramenta auxiliar em sistemas de vig-
ilancia em que o foco principal é a deteccao de cluster emergentes no espaco-tempo. Os métodos
desenvolvidos nesta trabalho sdo baseados em uma abordagem adaptativa para os parametros.
Em esséncia isso significa que os parametros desconhecidos sao estimados a cada tempo t com
os dados acumulados até o instante anterior t — 1. E 6bvio que a medida que aumentamos a
classe de candidatos a cluster e o tempo de vigilancia, n6s aumentamos o ntimero de teste muti-
plos no espaco-tempo. No entanto, ao aplicamos uma estimagao adptativa também no espaco
dos clusters, melhoramos os métodos de detecgdo em pelo menos dois aspectos: 1) aumento
na velocidade de deteccao; 2) diminui o espaco dos cluster tornando o algoritmo mais rapido
e eficiente. A vantagem da abordagem adaptativa no espaco dos cluster é que a cada tempo
precisamos avaliar poucos candidatos e ainda assim controlamos a taxa de falsos alarmes. Ao
combinarmos técnicas de vigilancia na escala temporal com estimacdo adaptativa e algoritmos
para deteccao de cluster espacial, nés propomos uma vigilancia no espaco-tempo usando: Razao
de verossimilhanca adaptativa, Fator de Bayes Adaptativo, distribuicdo a posteriori adaptativa.
Os métodos desenvolvidos neste trabalho nao requerem o uso de simulacoes de Monte Carlo para
validar a significAncia estatistica do procedimento. Fato esse que é comum aos procedimentos
existentes na literatura e pode tornar a andalise muito demorada dependendo do tamanho da

particao da regido em estudo.
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1.2 Justificativa e Importancia do Trabalho

Devido ao avango computacional, tém surgido um grande interesse na construcao de sistemas
de informacoes governamentais que funcionem como uma importante ferramenta de auxilio no
controle da administracao publica. Um exemplo ¢é o e-siga (Sistema de Informagoes Governamen-
tal do Amazonas). O e-siga é um sistema on-line operacional que permite, entre outros recursos,
o acompanhamento dos problemas epidemioldgicos e monitoramento em tempo real dos fatores
adversos a satde do amazonense. E nesse sentido, e tendo em vista o crescente interesse pelo es-
tudo de agregados (cluster) espago-temporais de doencas, que nés propomos novas metodologias
para detecgdo e vigilancia de clusters em mapas de doencas, criminalidade, etc.... Uma lacuna na
literatura, que justifica apresentacdo deste trabalho, é a auséncia de uma sistematizacao critica
que amplie o horizonte de aplicacoes dos métodos de deteccao de clusters para além da investi-
gagao etiologica de doencas raras, ou endémicas, e oriente o investigador na escolha da decisao

mais adequado aos seus objetivos.

1.3 Objetivos

Esta tese de doutorado teve como objetivo geral o estudo dos métodos estatisticos para
deteccao de clusters no espaco-tempo, assim como o desenvolvimento de novos métodos. Como

objetivos especificos tivemos:

1. Desenvolvimento de um novo método estatistico baseado em estatistica bayesiana ou clas-
sica para deteccdo e vigilancia de cluster no espaco-tempo em dados de &rea e processos

pontuais.

2. Utilizar o método desenvolvido como parte de um sistema de vigilancia em alguns tipos de

eventos como, por exemplo, os casos de Hanseniase no estado do Amazonas.

Com o desenvolvimento destas novas metodologias para detecgao de cluster no espaco-tempo,

esperamos dar as seguintes contribuicgoes:

e Estabelecer novas metodologias técnico-cientificas para vigildncia no espago-tempo de even-

tos.

e Desenvolvimento de métodos estatisticos que ajudem e identifiquem rapidamente as areas
prioritarias onde ocorram clusters de eventos para que acoes preventivas sejam tomadas o

mais rapido possivel.
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1.4 Estrutura do Trabalho

No Capitulo 2 apresentamos uma breve revisao sobre o problema de deteccao de cluster no
espago, tempo e no espaco-tempo. Alguns métodos "classicos"na literatura sdo descritos. Uma
definicao formal e a questao de como avaliar a perfomance de um método para a deteccao de
cluster no espaco-tempo também é discutida. No Capitulo 3, Ao combinarmos algoritmos usa-
dos para deteccao de clusters espaciais com técnicas de estimacao adaptativa, nés generalizamos
para detccao de clusters no espaco-tempo algumas fungées de monitoramento baseadas na razao
de verossilhanca e que antes eram usadas para monitoramento somente na escala temporal. No
Capitulo 4, nés extendemos para detecgao de cluster no espago-tempo com janela temporal vari-
avavel o Fator de Bayes Sequéncial. Neste caso nés impomos também uma estimagao adaptativa
no espaco dos cluster e realizamos uma, varredura no espaco-tempo através de cilindros com base
eliptica. No Capitulo 5, incorporamos a incerteza sobre a localizagdo espacial e sobre o tempo
de mudanca através de uma distribuicdo a priori para o cluster, e realizamos uma anélise a
posteriori no espaco-tempo para detecgdo de cluster emergentes. Finalmente estabecemos nossas

conclusoes no Capitulo 6.



2 Conceitos e métodos para a deteccao de
mudancas ou cluster no espaco, tempo e
espaco-tempo

2.1 Deteccao de clusters no espaco

A anélise de clusters espaciais tem recebido uma atencdo consideravel em diversas areas do
conhecimento. O objetivo basico em um problema de deteccao de cluster é determinar automati-
camente regides do espago onde tenha ocorrido uma mudanca nao esperada no padrao espacial
do processo estocéstico observado. Essas mudancas no padrao espacial podem corresponder a
uma variedade de fenémenos, dependendo do campo de aplicacdo como, por exemplo, deteccdo
de cluster de doencas, de estrelas ou galdxias, de focos de queimadas em florestas, de incidéncias

de algum tipo de crime, de alguma espécie de animais.

Os estudos de clusters sao baseados em localizagoes de eventos (processo pontual) ou agre-
gado de eventos(dados de 4rea). Em ambos os casos a heterogeneidade da populacao estudada é
assumida conhecida e em certas situagoes algumas medidas de covaridveis também podem ser in-
corporadas. Um processo pontual pode ser transformado em dados de &rea. Por isso, nosso foco
sao processos espaciais modelados como processos medidos em édreas (ou dados de areaa). Neste
caso, supomos que existe um processo estocéatico X(s) = {X(s;) : 1 =1,2,...,L}. Onde X(s;) ¢ a
realizacdo do processo na area A; completamente identificada por um ponto s; € S = {s1, ..., sp.}.
Tipicamente, S é um mapa particionado em L areas e s; é (ndo necessariamente) o centro do

poligono que delinea a area A;.

Os métodos usuais utilizados para a deteccao de clusters espaciais sdo baseados em testes
de hipoéteses, utilizam algoritmos computacionamente intensivos que procuram identificar um
conjunto conexo de localizagoes (ou drea geogréficas) com uma ocorréncia de eventos acima (ou
abaixo) do esperado sem pré-especificar quais e quantas areas sdo. A hipotese nula do teste
representa a completa aleatoriedade espacial dos eventos implicando que a taxa de ocorréncia
unitéria de eventos (por pessoa, animal, arvore) é a mesma em todas as areas de modo que

o ndmero esperado de eventos em um local é proporcional ao ntmero de pessoas (ou animais,
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arvores) habitando neste local. Geralmente, sob a hipotese nula
Hy : X (s;) ~ Poisson(AN(s;)).

Onde A é uma taxa de ocorréncia global dos eventos e N(s;) representa o ntmero total da

populacdo em risco habitando em A;.

Muitos métodos para a deteccao de clusters espaciais tém sido desenvolvidos com diferentes
propositos. Uns avaliam a existéncia de um cluster global, sem especificar sua localizagao. Outros
determinam a localizagdo e avaliam a significAncia estatistica do cluster. Estes métodos usam
técnicas computacionalmente intensivas como permutagido aleatoria, Monte Carlo, etc. Os mais
usuais, entre estes métodos, assumem que temos a disposicdo um mapa S de areas , cada uma
com populacao de risco e um certo ntimero de eventos observados. Eles utilizam janelas espaciais
que superpoe conjuntos conexos, com algum formato geométrico (circulo, quadrado, elipse), sobre
as areas de estudo e contam o nimero de eventos que ocorrem nas regioes cujos os centroides
caem dentro de cada janela espacial. Um problema comum na deteccao de cluster é o ajuste para
miltiplas comparacoes. Este problema acontece quando listados todas os conjuntos conexos que
em principio podem representar um cluster (ou candidadto a cluster) e para cada um deles é
testado se sua taxa de ocorréncia de eventos difere de forma significativa daquela associada com
o restante do mapa. Aqueles conjuntos em que o teste fosse significativo seriam considerados
um agregado de taxa acima (ou) abaixo do esperado. Este procedimento é inadequado para esta
situacao pelo seguinte fato: suponha que varios testes sao realizados com nivel de significAncia
global «. Entao, varios teste serdao significativos mesmo que a hipdtese nula seja verdadeira em
todos eles. Isto ocorre porque achamo que o valor « usado individualmente continua o mesmo.
Na verdade, para o conjunto de todos os testes, este nivel de significAncia serd muito maior que
o valor nominal para os testes individuais. Esta situacao sé é vilida, quando consideramos todos
os testes simultaneamente. O resultado da pratica desse fato é que muitos falsos cluster seriam

detectados por este método. Vejamos, agora, alguns métodos para deteccao de cluster.

2.1.1 Meétodo GAM-Geographical Analysis Machine

Para a deteccdo de cluster espacial, Openshaw et al. (1988) propuseram um método com-
putacionalmente intensivo com grande apelo visual chamado Geographical Analysis Machine,
abreviado por GAM. Neste método, assuma que X(s;) representa o nimero de eventos que
ocorrem na area A; com o valor esperado, sob Hy dado por AN (s;). Associe os valores observa-
dos de cada area aos seus centroides (centro do poligono que delineia a drea A;) denotados por

s;. O procedimento GAM usa o seguinte algortimo:

e Selecione um raio 7 (por exemplo, r=1,2 ou 4 km).

e I'm cada centroide s; fixe um circulo Cj, de raio r.
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e (Calcule
L L
Xlr = ZX(Sl)I{SLGCl,«} e N, = ZN(SZ)I{SZGCZT}
I=1 =1
o numero de eventos e o numero total da populacao em risco habitando no circulo Cj,,
onde I;py é a funcao indicadora do evento B.
e Calcule o valor-p, p;. do teste assosiado a X(s;), sob a hipétese nula, Hy : X(s;) ~
Poisson(AN(sp)).
e Desenhe o circulo Cj, se p;,. < 0.002
e Repita o procedimento acima aumentando (ou escolhendo) outro raio para o circulo.

O resultado final é a identificacdo de clusters de dreas por emaranhados de circulos sobrepostos

como mostrado na figura (2.1).

Figura 2.1: Exemplo visual do uso do método GAM mostrando clusters de areas por emaran-
hados de circulos

Embora cada circulo seja julgado individualmente significativo ao nivel 0.002, um nivel de
significancia para todos os circulos simultaneamente ndo é conhecido. O motivo é o uso de testes
simultaneos ndo independentes que, neste caso, sao devidos a comparagao de um imenso nimero

de circulos sobrepostos.

2.1.2 Meétodo de Besag e Newel

No método GAM de Openshaw fixa-se o raio r do circulo e calcula-se o valor-p sobre o
nimero de eventos que ocorrem no circulo Cj,. Em termos gerais, no método Besag e Newel
(1991) fixa-se o namero y de eventos que devem ser buscados e calcula-se o raio necessario para
engloba-los. No circulo resultante, calcula-se o p-valor e procedendo como o GAM, desenha

circulos significativos (valor-p < 0.002). Repete o procedimento variando o valor de y.

Para computar o valor-p, seja X = Zlel X(s;))e N = Zlel N(s;). Centrado em s;, assuma

que area A; possui pelo menos um caso. Seja L a variavel aleatoria que conta o niimero de outras
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areas (ou centroides) necessarias para acumular os y primeiros casos mais proximos de s;. Seja [
o valor observado de L e Nj o total da populagao nessas [ areas. Sob a hipotese nula (a mesma do
método GAM), X o numero de eventos nessas [ 4reas segue uma distribuicao de Poisson com
valor esperado dado por N;X/N. Agora, notando que P(E < l~) =1- P(I~/ > 1+ 1) representa
1 menos probabilidade de as ! primeiras dreas possuam menos que y eventos. Entdao o valor-p

para um circulo Cj, centrados em s; contendo y eventos ¢ dado por,

2.1.3 Meétodo de Cuzick e Edwards

Cuzick e Edwars(1990) fizeram uma proposta que representa uma pequena variacdo em
relagdo aos métodos de Besag e Newel (1991). Como em Besag e Newel (1991), inicia-se fixando
o namero de eventos y. A seguir, em torno do centréide de cada area A; que possui pelo menos um
evento, traca-se um circulo que vai se expandindo por aumentarmos o seu raio até que o circulo
contenha uma populacdo para qual espera-se observar y eventos. Depois, verifica-se quantos

eventos X; foram de fato observados e calcula-se a estatistica

L

Uy = Z(Xz — Y {2(5)>0}-
=1

Cuzick e Edwards (1990) derivaram as férmulas dos momentos desta estatistica sob a hip6tese
nula e mostraram que ela possui uma distribuicao assintoticamente normal possibilitando assim

calcular o valor-p para o teste.

2.1.4 Meétodo de Varredura Espacial-Scan Espacial

Kulldorff e Nagarwalla (1995) e Kulldorff(1997) apresentam um método que generaliza os
anteriores e permite resolver o problema de teste miltiplos. Denote por = uma classe de sub-
conjuntos conexos candidatos a formarem cluster. Neste texto, definimos £ = {s; € S : s; € £}.
Suponha por exemplo que £ é um circulo de raio r arbitrario centrado em cada um dos L cen-
troides s;. Em tese, existe um nimero infinito de tais circulos mas, na pratica, estes circulos
podem ser restritos apenas aqueles centrados em s; e com raios iguais as distancias (distancia
Euclidiana) entre s; e o demais centroides. O motivo é que circulos com raios ligeiramente difer-
entes vao conter, em geral as mesmas areas e portanto definem o mesmo possivel conjunto de
localizacOes espaciais. A cardinalidade de = pode ser reduzida se colocarmos um limite no raio
de modo que nenhum ¢ contenha mais do que uma certa porcentagem de centréides, tal como

20% de todos os centroides ou de toda a populacao em risco.
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O método de varredura espacial de Kulldorff, também conhecido como Scan, é baseado na
razdo de verossilhanca generalizada. O parametro neste caso é (&, pg,p1) onde & denota um
conjunto de localiza¢bes espaciais, parametrizado pelo seu raio e coordenadas do centro, pg é a
probabilidade de ocorrer um evento em & e p; a probabilidade de ocorrer um evento no conjunto

complementar de ¢ em S denotado por £ = {s; € S : 5; ¢ £}. As hipoteses testadas sio;

Hy:po=p1, paratodo s, €8

Hy:pg>p1, paratodo s; €&
Observe que sob Hy a probabilidade de ocorréncia de um evento é a mesma em qualquer area.

Sejam, respectivamente, N (&) o namero de individuos e X (§) o namero de eventos em &, e
ainda, N e X o namero total de individuos e eventos na regidao. A fungdo de verossimilhanca

para o parametro (£, po,p1) ¢ dada por,
L(&,po,p1) = pg(@(l - pO)N(é)*w(ﬁ)pﬂfﬁ(&)(l NN @t (@)

A razdo de verossimilhanca generalizada para um fixo £ é

sup L(&,po, p1)

RV(¢) = 22 0,1).
(6) sup £(§7p0,p1>7 Do, p1 € ( ’ )
pPo=Ppr1

Entao a estatistica Scan é definida como T = ma:xRV(f), e o cluster espacial estimado € f =
arg[rgeaExRV(f)]. A distribuicdo de T depende Sci; distribuicdo da populacao e é dificil de ser
obtida analiticamente. Recetemente, algumas aproximacoes tém sido propostas em alguns casos
particulares. Assim, a soluc@o proposta é ultilizar métodos de simulacao de Monte Carlo para,
obter a distribuicdo empirica de T condicionada no nimero total de eventos observados X.
Desta forma o valor-p empirico é obtido ap6s um grande nimero de simulagoes do processo (por
exemplo, 1000 vezes) sob a hipotese nula. Existem varias extensoes para este método como por
exemplo: Scan Eliptico (Kulldorf et all, 2006 ), Scan irregular (tango e Takahashi, 2005). Uma

representacao da varredura espacial realizada pela estatistica Scan é mostrada na figura (2.2)

o
] = I T
= i > T

O
e

I
Figura 2.2: Examplo visual do uso do método de Varredura Espacial - Scan circular
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2.1.5 Meétodo Bayesiano

Os métodos descritos anteriormente sao usados para detectar wm tinico cluster, e ndo levam
em consideracdo a incerteza sobre a estrutura (forma e tamanho) do cluster. Com intuito de
solucionar este problema do ponto de Bayesiano, Gangnon e Clayton (2000) utilizam uma mod-
elagem bayesiana para o problema de detecao de cluster. Basicamente, os autores assumem que
X (s1)|A(s1) ~ Poisson(A(s;)N(sp)), em que a incerteza sobre A(s;) e o cluster é descrita através
de uma distribuicdo de probabilidade. Suponha que o interesse é detectar cluster através de
mudancas na distribui¢ao do vetor (A(s1),..., A(sz)). Entao uma abordagem bayesiana com dis-
tribuicoes a prior: hierdrquicas é construida. Primeiramente, o espaco é divido em ¢+ 1 grupos
com varios componenetes ou areas. denote um desse grupos por grupo padrao &, (no sentido de
que estes componentes nao formam um cluster) e os demais b grupos de clusters. Identifique um
modelo com b cluters por um vetor € = (&1, ...,&1) onde & = 0 se s; € &y € & = j se s; pertence
ao cluster j = 1,2, ...,c.. Esta modelagem é importante pois permite uma dnica representagao
para qualquer €. Agora, dado um & assuma que cada s; pertencente ao cluster j possui taxa de

eventos \; e seja A = (Ao, A1, ..y Ac).

Assuma uma distribuicao a priori permutével para (A1, ..., Ac). Mais especificamente, assuma
que Xol§ ~ gama(ag,by) e A\;|€ ~ gama(a,b) onde gama(a,b) representa a distribuicdo gama
com média a/b e variancia a/b%. Dado X(s) = (X(s1), X(52),..., X(s1)) € &, Ao, A1, ..., \e 530

independentes com distribuigoes

Xo|X(s), & ~ gama(ag + Xo,bo + No)

\iIX(s),€ ~ gama(a+ Xj,b+ Nj),j = 1,2,....¢

onde, X; = ZzL:1 X (s1)I1¢,—jy € o nimero total de eventos no cluster j, N;j = ZlL:l N(si)ie,—

é o total de individuos no cluster j, a verossimilhanga marginal de X(s)|€ é dada por,

5)l€) = / F(X(5)|A)m(AJ€)dA

onde f é fun¢do de densidade de X(s)|A e w é a distribuigao condicional de Al€. A distribuicao

a priori para £ é da forma
(&) o exp Z Si |,

onde S; é escore para o cluster j dependendo somente das caracteristicas(forma, tamanho) do

cluster. Desta forma a distribuicdo a posteriori de £ é obtida por,

m(&|X(s)) o< p(X(s)[€)m (&)

um algoritmo de varredura no espago dos candidatos a cluster é construido e selecionamos o
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modelo de cluster com maéaxima probabilidade a posteriori.

2.2 Deteccao de mudancas no tempo

Deteccao rapida de uma mudanca na distribuicao de uma sequéncia (X¢):>1 de variaveis (ou
vetores) aleatorios ¢ um problema muito importante em muitas areas, como controle de qualidade
e vigilancia epdemiologica. Comegando com o trabalho pioneiro de Shewhart (1931), uma vasta
literatura foi produzida com este objetivo e varios métodos competitivos foram desenvolvidos.
Além do método de Shewhart, o CUSUM (Page, 1954) e Shiryayev-Roberts (Roberts, 1966) sao
os métodos mais conhecidos para deteccao de uma mudanca no tempo. Esses métodos tém sido
extensivamente discutidos, e suas performances comparadas de acordo com algum critério de

otimalidade (Lai, 1995; Srivastava e Wu,1993).

Para utilizar esses métodos, realizamos um monitoramento estatistico de um processo es-
tocastico {X; : t = 1,2,...} com o objetivo de detectar uma mudanga importante no processo, em
um tempo desconhecido k , tao rapida e precisa quanto possivel. Especificamente, seja x1, x2, ...
uma sequéncia de observagoes do processo em monitoramento com densidade (ou funcao de prob-
abilidade) f(x¢, zi—1,...,21|0). A cada tempo t deve-se discriminar entre dois estados do processo:
fora-de-controle ou sob-controle. A deteccdo de uma mudanca no tempo é fornecida através da
avaliacao de todos os dados passados. O momento de mudanca é o primeiro ponto no tempo

para o qual existem evidéncias suficientes de que uma mudanca importante tenha ocorrido.

Matematicamente, o monitoramento é feito usando uma fungao de alarme Wy, = Wy (1, ..., x¢)

e um limite de controle B, tais que o tempo de alarme, 7, de uma possivel mudanca é dada por,
T =min{t: ¥, > B}.

Se ¥y excede B, entdo ha uma indicagdo que o processo estd no estado fora-de-controle e um
alarme é soado. Se o processo esti sob-controle, todos os alarmes sao falsos. O valor de B é
geralmente especificado de forma a minimizar a ocorréncia de alarmes falsos e W; pode ser, por
exemplo, o mazi<k<ilogAl onde Al é a razdo de verossimilhanca para as observagées entre os

tempos k e t, ou simplesmente o Fator de Bayes.

Em situacdes de monitoramento, realizamos anéalises repetidas sobre o estado do processo.
Desde que o processo pode eventualmente mudar durante o monitoramento, o nivel de significin-
cia e poder do teste nao sao medidas apropriadas para a avaliagdo. Algumas medidas especiais

tem sido sugeridas por vérios autores (Sonesson, 2007). Dentre elas temos:

1. ARLP (average in-control run length): E a principal medida utilizada para descrever a
performance do método quando o processo estd sob controle. Este é definido como o

ntmero médio de observagoes até que uma mudanca no processo seja detectada, sob a
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hipétese de que ndao houve nenhuma mudanca. Quando o processo esta sob controle, todos
os alarmes sdo falsos. A distribuicdo do alarme falso é geralmente resumida pelo ARLY,
denifido por

ARL? = Egl[7].

Em que Egy é o valor esperado sobre a hipdtese de que a mudanca nao ocorreu. A taxa
de falsos alarmes (FAR-False alarm rate) é geralmente expressa por FAR = 1/ARL" =
1/Eg[7]. Quando o valor do ARL? ¢ alto, teremos poucos alarmes falsos, mas pequenas
mudancas reais podem nao ser muito bem detectadas. Da mesma forma, para valores
pequenos de ARL?, as mudancas reais geralmente serfio detectadas, mas alarmes falsos

também serdo mais frequentes.

2. Delay (atraso): expressa a velocidade com que um método detecta uma mudanga no
processo. O atraso pode ser expresso de duas formas: CED (conditional expected delay) -
o tempo médio de atraso até que o alarme soe dado que realmente ocorreu uma mudanca
no processo, € uma medida equivalente ao poder de deteccao. Esta medida caracteriza
o comportamento de um processo fora de controle. E uma medida pontual, depende do

ponto em que ocorreu a mudanca, é definido por

CED(k) =Eg[r —v|T > v =k,

em que [E; é o valor esperado sobre a hipétese de que ocorreu uma mudanca no ponto
v = k. Se v possui uma distribuicdo de probabilidade, entao podemos considerar o atraso

esperado (ED-ezpected delay) que é dado por,

[e.9]
ED, =) w(v="Fk)P(r > k)CED(k).

k=1
Existe uma extensa literatura estatistica sobre métodos de monitoramento no tempo com
importantes aplicagdes, onde o interesse é a deteccao rapida e, a prevencao de varios eventos
adversos ao intesse do processo em estudo. Nas se¢bes seguintes, nos descreveremos alguns
deles. Uma lista de referéncias sobre suas aplicacoes em variados problemas envolvendo vigilancia
epidemioldgica podem ser encontrados em Sonesson and Book, 2003. Chamamos a atencao para
nossa notacao sobre o tempo de alarme 7 para os métodos descritos a seguir. Por exemplo,
denotamos por Toysym 0 tempo de alarme associado ao procedimento conhecido na literatura
como somas cumulativas ou método CUSUM. A mesma notagao é feita para o tempo de alarme

dos outros procedimentos apresentados.

Considere nesta secao que {X;};>1 € uma sequéncia de varidveis aleatoérias tal que para
t < v, X1,Xo,..X,_1 s80 i.i.d com densidade completamente especificada fy, e depois de v,
isto ét > v, X,, Xp41,... sdo i.i.d com densidade, também completamente especificada, fi. v

é chamado ponto de mudanga e f; é a densidade da sequéncia pés-mudanga. Seja n o tempo
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corrente e se nao houve mudanga na sequéncia dizemos que v > n e denotamos pelo evento

{v = o0}.
2.2.1 Método de Somas Cumulativas (CUSUM)

O método CUSUM para monitoramento do processo é definido por (Page, 1954),
n
T EY) > . ) .
Teusum = INf {n >1 %&%;log(fl(Xt)/fO(Xt)) > BCUSUM} (2.1)

onde Beysuy é selecionado de modo que ARLY (Tcysunr) = Beusun- Se ndo ha mudancas defini-
mos inf{0} = co. Quando f é parcialmente especificada, pertencente a uma familia paramétrica,

Lorden (1971) propoe a generalizacao do CUSUM,

Tacusum = an {n >1: 1-7<Wka<$ gugz lOg(fG(Xt)/fﬁo (Xt)) > BGCUSUM} . (2'2>
=H=noe t=k

Neste caso, apenas propriedades assint6ticas podem ser derivadas, tal como, ARL®(tacusun) >

BCUSUM -

2.2.2 Métodos de Shiryaev(S) e Shiryaev-Roberts (SR)

Shiryaev (1963, 1978), formula o problema de detecgao sequencial de um ponto de mudanga
v em uma estrutura Bayesiana por descrever sua incerteza sobre v através de uma distribui¢do a
priori geométrica P(v = k) = p(1—p)*~ 1,k =1,2,...., em que p é a probabilidade de que ocorra
uma mudanga no tempo v = k. Assumindo uma perda com valor igual a ¢ para um atraso na
deteccao da mudancga e uma perda igual a 1 para um falso alarme, Shiryaev mostra que a regra
de Bayes, no sentido que minimiza o risco de Bayes para o problema (que é o valor esperado da
funcdo perda), soa um alarme de fora-de-controle, quando a probabilidade a posteriori de que
tenha ocorrido uma mudanca, excede algum valor fixado 0 < Bs < 1. O tempo de alarme para

este procedimento ¢ dado por,
s=inf{n>1:Pv <n|Xy,..,X,) > Bs} (2.3)

Pode ser mostrado (Pollak, 1985) que a probabilidade a posteriori de que tenha ocorrido uma
mudanca até o tempo corrente n, é dada por

Sp7n

P(T/ S n|X1, ,Xn) = m,
p’n

em que,
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de modo que o procedimento pode ser redefinido, da seguinte forma

s = inf {n >1: 8, > BS} (2.4)
Seja,
SR, = lim S, =
p—0
i
Roberts(1966) modifica a regra (2.4) para,
Tsg = inf{n>1: SR, > Bsr} (2.5)

Este procedimento é chamado de Shiryaev-Roberts (SR). Observa-se nesse procedimento que
p — 0 implica que nao ha mudancas no processo e isto causa uma contradicao. No entanto, Pollak
(1985) mostra que este procedimento atinge, assintoticamente, o risco de Bayes quando p — 0.
Borovkov (1998) mostra que este resultado pode ser obtido para uma classe de distribuigdes a

priort, na qual a geométrica com pardmetro p pequeno, mas p > 0, estd inserida.

2.2.3 Mistura da Razao de Verossimilhangas (MRV)

Em vez de maximizar o logaritmo da razao de verossimilhanca no procedimento CUSUM,
Pollak and Siegmund (1975) integram a razao de verossimilhangas com respeito a alguma dis-
tribui¢do de probabilidade H (). Especificamente, eles propdem o procedimento chamado de

"mistura de razao de verossimilhancas", dado por

Tary = inf {n >1: 1]\§/[ka§g§1 {/ (H T (X ) (9)} > eBCUSUM} (2.6)

Estes autores mostram que ARLO(TMLR) > eBcusum,

Pollak (1987) assume no procedimento Shiryaev-Roberts que f1 = fp com 6 desconhecido e
estende a regra de mistura de razdo de verossimilhancas para o procedimento de Shiryaev-Roberts

definindo um novo procedimeto,

Turvse = infin>1: H(0) p > Bsg (2.7)

Uma nota importante sobre as expressoes (2.6) e (2.7) é que se substituirmos a notagao

fo(X;) por f(X¢|€) e dH () por h(0)dh. Entao, para um k fixo temos que

{/ (Hf ;';O ) 9)d9} (2.8)
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representa do ponto de vista bayesiano o Fator de Bayes para compararmos os modelos
Mo : f(X16o)
My = {f(X]0),h(6)}.
2.2.4 Meétodos Adaptativos

E bem conhecido na literatura,( veja por exemplo, Lai(1998)) que quando a sequéncia
X1, Xo, ... &€ formada por varidveis i.i.d., sob a hipétese de que ndo houve mudanca a razao

de verossimilhangas dada por,

fo (X
H L7 Xt (2.9)

é¢ um martingal com valor esperado igual a 1 para todo n > k. Esta propriedade é preservada

pela mistura de razao de verossimilhancas

o fo(Xy)
{/@ (E{ f90<Xt>> dH(H)}

Isto permite mostrar que ARL®(Tyrsr) > Bsr. No entanto, Lorden e Pollak (2005) argumentam

que é dificil uma escolha para 6 no caso multidimensional, entao eles sugerem uma abordagem

alternativa definindo,
Jo O 1

H feo Xt

em que 0;_1 é um estimador para 6 baseado nas observacoes Xi, ..., X;_1. Desde que f;_1 ¢ um
valor conhecido no tempo ¢, entdo sao validas as propriedades de (2.9). O método ¢ adaptativo,
no sentido de que para cada tempo ¢, 8 é estimado com os dados obtidos até o tempo t—1. Desta,
forma, sao definidos dois novos procedimentos de vigilancia. O CUSUM-Adptatitivo (AdC) dado

por,

Tage = inf {n > 1: Max ;log( fo (X0)/ fay(X1)) > BCUSUM} (2.10)

e o Shiryaev-Robert Adptativo (ASR),

. e (1 foe (K
TSRSR — an {n >1: kzl (Z]:][ M) > BSR} . (211)

Este ultimo também é conhecido como Shiryaev-Robert-Robbins-Siegmund (SRSR), devido ao
fato que Robbins e Siegmund (1970) foram os primeiros a tratar esse problema em testes de

hipoteses.
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2.2.5 Meétodo Bayesiano

Nesta secdo, nés apresentamos um método bayesiano para a deteccdo de mudancas em
um grupo de observacoes usando um Fator de Bayes seqiiencial (ou razao de verossimilhangas
preditivas). Este método, proposto por West(1986), realiza o monitoramento de uma série de
dados através da comparacao entre as predi¢oes para o modelo padrao contra as predicoes para
um modelo alternativo sendo estes modelos atualizados no tempo. A idéia consiste em encarar
o problema de deteccdo de mudanca no processo como um problema de comparacao entre dois
modelos. Considere o processo {X; : ¢t = 1,2,...} em monitoramento com um modelo estatistico

padrao My no sentido de que nao ha mudancas. Este modelo é composto por:

Mo = {f(X¢10:), 90(0¢|Hi—1), po(Xe|Hi—1)}

onde, f(X;|6;) é a densidade condicional para a distribui¢ao de (X¢|0;); go(0¢|H:—1) representa a
distribuicao a priori para 6; dado o historico da série Hi—1, com Hy = {Hi—1, z¢}; po(Xe|Hi—1)

denota a densidade para a distribui¢ao preditiva de X;|H;—1 e,

po(X¢|Hi—1) = /f(XtWt)go(HtWt—l)d@t-

Apos observar X; = x, a quantidade po(x¢|Hi—1) € o valor da verossimilhan¢a do modelo
padrdo e representa sua abilidade preditiva. Suponha que no tempo ¢, My é comparado com um

modelo alternativo
My = {f(Xe|0:), 10| Hi—1), p1 (X¢|Hi—1)}-

Para verificar o ajuste preditivo dos modelos My e M1, usamos a razao de verossimilhangas

preditivas ou Fator de Bayes (F'B)

_ p1(Xe|He-1)
po(Xe|He—1)

Um valor F'B; > 1 implica em uma melhor performance preditiva de M; indicando uma possivel

FB, (2.12)

mudanca no processo. Chamamos a atengao para o fato que em West(1986) o Fator de Bayes
¢ definido como F By = po(X¢|H¢—1)/p1(X¢|H¢—1). No entanto, para mantermos uma certa co-
eréncia nas defini¢coes usadas neste texto, nos realizamos esta inversao na notacao de West(1986).
Para detecgdo de mudancas no grupo formado pelas tltimas k observagoes, West(1986) usa o

Fator de Bayes sequéncial,

n
FBnj =FB,FBy_1..FBy_j11 = H FBy, k=12, ..n.
t=n—k+1

e o tempo de alarme pode ser definido como,

T = inf {n >1: Max FByj > BFB}.
1<k<n



2.8 Detecgio de mudancas no espago-tempo 18

Maiores detalhes sobre propriedades, escolha das distribuigoes a prior: para 6; e uma variedade

de aplicacoes pode ser vista em West(1986) e West e Harrison(1986).

2.3 Deteccao de mudancas no espaco-tempo

Existem situagoes para as quais ha uma necessidade de se realizar por um longo perfodo de
tempo uma vigilancia espacial (por exemplo, os sistemas de vigilancia discutimos na se¢ao 1.1).
Neste caso, podemos aplicar conjuntamente as técnicas descritas nas secoes 2.1 e 2.2. Muitos
métodos desenvolvidos para este proposito sdo de natureza retrospectiva, isto €, avaliam evidén-
cias em favor de cluster em um conjunto de dados com um numero fixo de eventos passados.
No entanto, com o surgimento de novos eventos, a maioria dos sistemas de vigilancia sao con-
stantemente atualizados e a ocorréncia de um aumento repentino na ocorréncia de certos tipos
de eventos em uma determinada regido geografica pode indicar, por exemplo o inicio de uma
epidemia ou surto se os eventos estao relacionados & ocorréncia de algum tipo de doenca. Neste
caso, o ideal seria usar um método de monitoramento capaz de detectar este provavel cluster
emergente (também chamado de cluster no espaco-tempo) o mais rapido possivel, independen-
temente de sua localizagdo e tamanho. Métodos para este tipo de problema sdo de natureza
prospectiva, realizam analises repetidas sobre o conjunto de dados e detectam cluster em tempo
real ou on-line. Ao mesmo tempo estes métodos devem ajustar para problemas de testes mutiplos
realizados sobre o espaco e o tempo. A extensdo de métodos de natureza puramente espacial
para detectar clusters emergentes, pode dificultar o problema de ajuste para teste miltiplos. Isso
porque ao usarmos a analise repetida de dados acumulados ao longo do tempo, qualquer método
desenvolvido tem que ser ajustado para o problema de t x |Z| comparagoes no espago-tempo.
Onde |Z| é a cardinalidade do espago dos candidatos a cluters no espago. Para contornar este
fato, nos formulamos o problema de deteccdo de cluster emergente como um problema de de-
teccao de ponto de mudanca no espaco-tempo e, entdo, combinamos os métodos de natureza
puramente temporal com os algoritmos para detecgdo de clusters espaciais formando assim uma

classe de métodos para detecgao de cluster emergentes.

2.3.1 Formulacao do Problema de deteccao de clusters no Espaco-Tempo

Considere que a area de estudo é representada por um mapa S particionado em L-areas
A; contiguas identificadas por um ponto s;. Vamos assumir a partir de agora que s; é o cen-
troide do poligono que delineia a 4rea A;. Considere sobre S o monitoramento (ou a vigilancia)
estatistico(a) de um processo estocastico X = {Xy(s;),t = 1,2,... e [ =1,2,...L}. A cada
tempo discreto ¢ > 1 observamos um vetor L-variado X; = (X¢(s1), X¢(s2), ..., X¢(sr))’, em que
Xi(s) representa alguma valor observado na [-ésima drea. Sejam { = {s; € S : s; € {} um con-

junto conexo de localizagoes espaciais em S, H,, = {Xy, ..., X} 0 conjunto de dados acumulados
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até o instante n. O objetivo do monitoramento é verificar se existe algum cluster emergente
em S§. O interesse é detectar um cluster que comegou em um tempo desconhecido £ < n e
que estd presente até o estagio atual n. O cluster no espaco-tempo é expresso em funcao de
uma mudanca no padrao da distribuigao do sub-processo {X;(s;) € X : s; € &,t > k} tal que
gk =I5 € 85 € &} x[k,n] representa o cluster no espaco-tempo também chamado de cluster

emergente.

Definicao 1 Seja 7 um tempo de alarme e £ um conjunto desconhecido de dreas do mapa. Entdo,
um procedimento para deteccao e localizacio do cluster no espaco-tempo € representado por um
par (1,&) onde {1 =T < 00,§ = 5} representa o evento que wma possivel mudanga ocorrew no

tempo T e localizada em €.

Pela defini¢ao 1, um algoritmo para deteccdo e localizacdo de um cluster no espago-tempo

tem que computar um par {7, ¢} baseado em H,, e trés erros podem ocorrer:

1. Atraso: Se o cluster é detectado e localizado corretamente (5 = £) depois de v tal que
o tempo de alarme para §~ , T > v é verdadeiro. Entao o atraso na deteccao localizada é

[T —v].

2. Falso alarme: Se o tempo da mudanca detectado é 7 < v. Entdo teremos uma decisdo

final incorreta com & # &.

3. Falsa localizagao: O cluster é detectado e localizado depois de v (7 > v é verdadeiro)
porém & = £* mas £ # &*.

Dado estes erros, ¢ muito dificil (ou até impossivel) determinar um método que possa minimizar
uma perda baseada nestes trés tipos de erros. Na proxima secdo, apresentamos alguns métodos
propostos na literatura que usam como medida de evidéncia em favor do cluster emergente o valor-
p do teste que nao é ajustado para o problema de testes multiplos. Estes testeS representam

extensoes e variagOes da estatistica Scan descrita na segao 2.1.4.

2.3.2 Estatistica Scan espacgo-tempo

Para detccao de cluster emergente, Kulldorff (2001) usa uma versdo estendida da estatistica
Scan espacial descrita na secao 2.1.4. Para construir a estatistica de Kulldorff(2001) considere
que o interesse é a detecgao de cluster em intervalo temporal I = [k,n|,k = 1,2,...,n, onde n
¢ chamado de tempo corrente ou atual. Assuma que X;(s;) ~ Poisson (04(s;) x p(s;)), Onde
0(s;) denota uma medida desconhecida de risco relativo na l-ésima érea no tempo t e p(s;)

representa o nimero de eventos esperados condicional ao nimero total de eventos observados em
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S. Este valor esperado condicional é geralmente expresso por 6:(s;) = Ni(s;)A, onde X\ é taxa
global de eventos e N;(s;) representa o total de individuos em risco no tempo ¢ na l-ésima. Esta
implicito neste modelo que o processo é mutuamente independente no espaco-tempo. Ou seja
eventos que ocorrem no tempo t sao considerados independentes de qualquer outro evento que
tenha ocorrido no tempo t — 1, mesmo que tenham ocorrido na mesma 4rea. Seja £ um conjunto
de localizagbes espaciais, como definido na se¢do 2.3.1. Para a estatistica scan espago-tempo €

assumido que,

Q(W) =0y se (Sl,t) eW =& x I,

O(W) =01 caso contrario.

onde W denota todo o dominio de estudo no espaco-tempo exceto W que representa uma janela

espaco-temporal. As hipdteses consideradas sdo que para todo W = £ x I,
Ho:00=01 e Hy:0y>0.

Para estas hip6teses, a estatistica scan espaco-tempo T baseada na razao de verossimilhanca

generalizada sobre as hipoteses nula e alternativa e sobre todo W, é dada por (Kulldorff, 2001):

r o= e (RO (AT

IKW) g <m>} (2.13)

onde I{} é a funcao indicadora, X é o namero total de eventos observados no espaco tempo e

X (W) e p(w) denotam, respectivamente, o numero de eventos e o valor esperado para W dados

por:

XW) = 3 Xs) e n(W)= 3 puls).

(s1,t)EW (s1,t)EW
O conjunto W = f X I; para o qual a razao de verossimilhanga ¢ maximizada ¢ identificado como
o cluster emergente mais provavel. Como no caso de detecgao de clusters espaciais, a significancia
estatistica do cluster detectado é feita através da simulacao de Monte Carlo da seguinte forma:
A cada tempo de andlise ¢, um conjunto (por exemplo, 1000 réplicas) de dados aleatérios sao
gerados sob a hipdétese Hy com os eventos simulados distribuidos de forma independente no
espago e no tempo. Entdo o valor-p empirico (Dwass, 1957) para o teste ¢ calculado e no
momento atual, um cluster emergente observado é estatisticamente significativo ao nivel « se
seu valor-p é menor que a. Desta forma o ajuste é feito somente para os cilindros W = £ x [
atuais. No entanto se o monitoramento for continuado por um longo periodo de tempo, o teste
nao controla corretamente o valor de o para todas as anélises anteriores. Com isso o método scan
espaco-tempo para deteccao de clusters emergentes pode apresentar alguns cilindros significativos

mesmo que a hipétese nula seja verdadeira. Para entedermos uma varredura espaco-temporal
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através de cilindros, considere a figura 2.3. Imagine uma pilha de mapas onde cada camada
da pilha representa um tempo diferente. A base da varredura do cilindro representa espaco
geografico formado pelo conjunto de localizacoes espacias em & e a altura do cilindro representa

0 tempo.

|

i
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\

/
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|
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Figura 2.3: Examplo visual do uso do método de Varredura espacial-temporal - Scan espaco-
tempo

&T

2.3.3 Estatistica Scan espaco-tempo baseada no valor esperado

A estatistica scan espgo-tempo de kulldorff (2001) usa um valor esperado p(s;) condicional
que ¢é estimado com os dados do tempo atual. Neill et al.(2005) observou empiricamente que
este fato pode diminuir o poder do teste para detectar cluster grandes (com muitas localizagoes
espaciais) e também esta estimativa nao é robusta na presenga de tendéncia temporal ou sazon-
alidade. Para corrigir este problema, Neill (2009) prop6s o uma estatistica scan espago-tempo
baseada em uma janela temporal limitada I,, = [n — w + 1,n] onde w é o méaximo valor pré
especificado para a altura do cluster. Assim, o scan espaco-tempo baseado no valor esperado
é usado em dois passo: 1) O valor esperado p(s;) é estimado para cada localizagao espacial s;
com os dados acumulados até n —w. 2) utiliza a estatistica scan espaco-tempo sobre o intervalo
I, = [n — w + 1,n] para detectar mudangas no valor esperado (dai o nome scan espago-tempo
baseado no valor esperado) em um conjunto . A vantagem deste procedimento é que o valor

wi(s;) pode ser ajustado para possiveis tendéncias ou sazonalidades observadas na série.

2.3.4 Scan espaco-tempo baseada no teste escore

Considere, novamente, que o interesse é a deteccao de clusters emergentes em uma janela
temporal limitada I,, = [n — w + 1,n]. Para corrigir um possivel problema de sobredispersao
temporal, Tango et al.(2010) derivam uma estatitica scan espago-tempo baseada em um teste

escore usando a distribui¢ao Binomial Negativa (BN). As hipoteses consideradas sao as seguintes:

Ho : Xi(s1) ~ BN (ue(s1), ¢e(s1)) e Hu: Xe(si) ~ BN(0c(s)pe(s0), ¢e(s1))
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onde,

— _ _ F(xt(sl) + ¢t(31)) ¢t(81) Pe(s1) Mt(sl) xt(sy)
Po(Xi(s1)) = P(Xy(s1) = we(s7)) = T(¢e(s1))we(s1)! (Mt(Sl) n ¢>t(sl)> (Wl)

e por analogia,

_ Li(s) + duls1) Pi(s1) oes1) 01 (s1) pe(s1) w(s1)
Pi(Xi(s1) = D (¢(s1))ze(s1)! <9t(81),ut(sl) + ¢t(31)) <9t(51)m(81) T ¢t(81)) -

Propriedades para X(s;) sob Hy sdo,

Eo(Xi(s1) = pe(s0),  Vo(Xe(s1)) = pe(s0) + pme(s0)?/de(s1)) = pue(s0)re(s1)

onde a sobredispersdo temporal é k¢(s;) = 14 pe(s;)/de(s1). O par (ue(sy), de(si)) é estimado
com os dados acumulados até o tempo n — w e assumido conhecido em I, = [n — w+ 1,n], o

parametro 6;(s;). Para detectar e localizar clusters emergentes, ¢ assumido que

hu+ Bw(t —n+w)) se (s;,t) e W =¢€x I,
975(8[) =

1 caso contrario

onde h(u) denota o risco relativo no tempo ¢t = n — w é um risco inicial. Depois do tempo n — w

temos,

[692281)L_n_w = Bwh' (u).

com h(.) denotando qualquer fun¢do monotona crescente e satisfazendo, h(u) =1 e o par (h'(.),
h"(.)) considerado finito. Deste modo o teste de hipotese fica a reduzido a testar sobre todos os

possiveis conjuntos W = £ x I, as hipoteses:
Hy:pw =0, Hp:pBw >0.

A verossimilhanga para [y expressa em funcao de 6,(s;) é dada por

LBw)= [ [ X)) x [ Po(Xels1)).
tel, s1€€ (s1,t)¢W
Com Po(X¢(s1)) e Pi(X¢(s;)) dados, respectivamente, em 2.14 e 2.15. A estatistica scan baseada
no teste escore para a hipotese nula Hy : Sy = 0 é obtido da seguinte forma: 1) Encontra-se a

funcao escore e a informacao de Fisher observada no ponto By = 0, ou seja

U(O) N [ IBw }BW:O ’ 85;2/1/ :|BW_0

J(0) = —E [
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2) Determine S(W) = U(0)/+/(J(0)). Entdo a estatistica de teste &,

S = sup S(W)
wew

Pode-se mostar (Tango, 2010) que

_ Dtety 2usee(Xe(s) — pu(s1))(t —n + w)/ke(s1)

S(W)
VEter, Cee pa(s0)(t = n 4 w)?/re(s1)

Para calcular o valor-p do teste use a aproximacao (Tango, 2010) S ~ N(0,1).
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3 Algumas Abordagens para Deteccao de
Cluster no Espaco-Tempo Usando A
Razao de Verossimilhanca Adaptativa

3.1 Introducao

Uma forma possivel de monitoramento e deteccao de cluster no espago-tempo, é definir uma
ampla classe de possiveis candidatos a cluster espacial e aplicar os métodos de natureza puramente
temporal em cada um desses possiveis candidatos. No entanto, este procedimento pode levar ao
problema de miltiplos testes e qualquer método desenvolvido deve ser ajustado para as miltiplas
comparagoes no espago-tempo. Com este propdsito, nés desenvolvemos e apresentamos neste
capitulo alguns novos métodos baseados nas razoes de verossimilhangas (LR) adaptativas para
a hipotese nula de auséncia de cluster contra a hipotese alternativa que reflete a presenca de
um cluster emergente na regiao. Ao usarmos o fato de que a razao de verossimilhanca adptativa
(ALR) preserva a estrutura martingal da razdo de verossilhanga regular, n6s encontramos uma
cota superior para a taxa de falsos alarmes dos métodos propostos que depende somente da
quantidade de candidatos avaliados. Isto implica que estes métodos nao requerem procedimentos
computacionais intensivos para determinacao do ponto de corte que controla a taxa de alarmes
falsos e por isso podem ser aplicado para detecgao de clusters emergentes em qualquer mapa.
Os métodos desenvolvidos podem ser entendido como uma extensdo para o espago-tempo dos

métodos descritos na secao 4.4.2.

3.2 Formulacao, Notacao, LR e ALR para deteccao de clusters
no espacgo-tempo

3.2.1 Formulacao do problema de deteccao de cluster no espago-tempo

Considere que a area de estudo é representada por um mapa S particionado em L-areas A;
contiguas identificadas por um ponto s;. Assuma que s; € o centréide do poligono que delineia a
area A;. Seja X = {Xy(s;),t =1,2,... e 1=1,2,..L} o processo sob vigilancia. A cada tempo

discreto t > 1 observamos um vetor L-variado Xy = (Xy(s1), X¢(s2), ..., X¢(s1))’, em que Xy(s;)
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representa algum valor observado na l-ésima area. Sejam £ = {s; € S : s; € £} um conjunto
conexo de localizagoes espaciais em S, H,, = {X1,..., X} o conjunto de dados acumulados até
o instante n e f(X¢|0") £ fg:(X;) uma funcio de densidade conhecida para X;, dado um valor
selecionado para o parametro 8¢, para cada t, tal que 8" pertence a algum conjunto aberto © do
espaco finito dimensional. O objetivo da vigilancia é verificar se existe um cluster emergente no
mapa. O interesse aqui, € detectar um cluster que comegou em um tempo desconhecido v < n
e que estd presente até o estagio atual n. O cluster no espaco-tempo é expresso em funcio de
uma mudanga no padrao espaco-temporal de eventos em & que emerge depois de um tempo

desconhecido v.

A deteccao da mudanca é obtida através da avaliacdo dos dados em H,, sobre todos os
candidatos a cluster £. O instante da mudanca, é o primeiro momento no tempo para o qual
existem evidéncias suficientes de que uma mudanca no padrao de casos da doenca tenha ocorrido.
Matematicamente, o monitoramento ¢ feito usando uma funcdo de alarme ¥, = V(H,,) e um

limite de controle B, tais que o tempo de alarme, 7, de uma possivel mudanca é dada por,
7(B) = min{n : ¥,, > B}.

Se U,, excede B, entdo ha uma indicacdo de uma possivel mudanga no processo e um alarme é
soado. Se ndao h& mudangas no processo, todos os alarmes sao falsos. O valor de B é especificado

de forma a minimizar a ocorréncia de alarmes falsos.

Em geral, £ representa alguma forma geométrica regular como circulo (Kulldorff, 1997), elipse
(kulldorff et all, 2006) ou irregular (Duczmal and Assungao, 2004) de modo que a cardinalidade
de Z depende da forma e tamanho de £. Essa cardinalidade, pode ser excessivamente grande, e
uma boa funcao para monitoramento de clusters emergentes deve ser ajustada para o problema de
comparac¢ao maultiplas, ter um pequeno atraso na detec¢do e uma boa capacidade para localizar

corretamente todo ou pelo menos uma grande parte do cluster emergente.

3.2.2 Notacgao

Para uma notagao conveniente neste capitulo, denote o evento {v > n} = {v = oo},
= = {&4,&,....&s} onde cada & (j = 1,2,...,J), definido em na secao 3.2.1, representa um
conjunto de localizacoes espaciais em S com os §§~s todos distintos. Suponha que {X;}{°; ¢ uma
sequéncia de vetores independentes, com componentes multuamente independentes no sentido
de que Xy(s;) ¢ independente de X(s;) quando | # I’ e, ainda, X;(s;) é independente de X;—1(s;).
Estas suposicoes sao sempre satisfeitas quando X; é um processo de Poisson em dados de areas

e também podem ser relaxadas para outros modelos probabilisticos. Introduza as hipéteses:

Hy:v=00 e Hpj:v=FkE=¢;
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em que a hipotese Hy é tal que o padrao normal de eventos corresponde a 6% = {Hé,l 15 € S},
e sob Hj, ; a distribugao dos eventos depois do tempo de mudanca v em §; corresponde a 0! =
{9{71 cs € &MU {9671 cs1 ¢ &}, com 9671 e 9571 fixados no tempo t. Isto &, sdo conhecidos no tempo
t.

3.2.3 Deteccao de clusters no espaco-tempo usando LR

Sejam [Fy e [y, ; distribuigoes de probabilidades que correspondem, respectivamente, as

hipéteses Hy e Hy ; tal que sob Fg a densidade de X; é dada por

foXo =] foy (Xe(s1), paratodo t>1.
s1ES

e sob [y, ;, para qualquer 1 < k < 0o, a densidade de X; é

[sies foy,(Xe(s1)) set <k

e, fei,z(Xt(sl)) I, f96,1<Xt(Sl)) set =k

Ou seja, se a mudanca ocorre no conjunto de localizagoes §; no tempo v = k, o padrao de casos

fk,j(Xt) =

muda de 961 para 0! ; Para todo s; € §;. Como os vetores sao multuamente independentes e para
qualquer &;

T for, (Xe(s)) = T Jo,(Xe(s0)) x T Sy, (Xe(s2),

s1€S s1€&; s1€E;
temos que a razao de verossimilhagas (LR) para os dados H,, entre as hipoteses Hy, ; e Hy é dada

por

LRj B P(Hn‘HkJ) - H?:k Hsleéj f9§’l (Xt(sl))
wk T P(Ha|Ho) | Hslegj feg’l (Xe(s1))’

Uma propriedade importante de LRka, ¢ que para quaisquer §; e (‘%Jﬁil) fixos, sob Fy a

k <n. (3.1)

sequéncia {LRiL T > k} € um processo martingale com valor esperado igual a 1. Para mostrar

essa propriedade, observe primeiramente que LR; i Pode ser escrita como

T see; for,(Xa(s0)) > TLo,ge, fop,(Xe(s1)) T, fri (X0
[Tizk es foy, (Xe(s1)) - I fo(X0)

sejam g o valor esperado sobre Fy e

Hsleéj f@i’l(Xt(Sl)) X Hslggj f@zﬁu (Xt(sl))
Moes for, (Xe(51) '

LR), =

A =
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Note que para todo t,

Eo[A]] = Z

Xt

<Hsle§j f@il(xt(sl)) X Hsleggj feéﬂl(xt(sl))

[Tses f@@yl(Xt(Sz)) % fO(Xt)> : (3.2)

onde a soma em (3.2) é realizada sobre todos os possiveis valores para o vetor X;. Mas,
foXe) = [T for ,(Xe(s2))-
S1ES Y
de modo que,
Eo[Al] =" [] for (e (s1)) % 11 foy ,(xe(s1)) = D frib) =1, t>k (3.3)
Xt 51€&; S1¢E; Xt

e pela mutua independéncia dos vetores X}s, segue que

Eo[LR! ] = Eq [H Ag] — [ Eolad] = 1.
t=k t=k

Agora, temos que

Bo[LR), o[ Xny s Xi] = Bo[LR),, x AL | X, ., X (3.4)
= LR, Bo[A, | Xn, ..., Xy
= Lqum,kEO[A{H-I] (pela independéncia)
= LR}, (por (3.3)).

Portanto, por (3.3) e (3.4), segue que {LRZL i Jn>k € um processo martingal com meédia 1. Esta
propriedade de (3.1) serd importante na elaborac¢do do procedimento desenvolvido para detecgao

de clusters emergentes.

Para construirmos o algortimo para detecgdo e localizagdo do cluster, primeiramente defini-

mos,

LR} = maz LR}, (3.5)

de modo que LR}, representa o maximo para a LR sobre todos os possiveis pontos no tempo para
o qual tenha ocorrido uma mudanca em ;. Seja k;j = arg[LR}], entdo os possiveis candidatos
~ k k L. ~ . .

a clusters emergentes sdo &7, ..., 5}“ 7. e como estratégia para detecgdo considere os seguintes

procedimentos:

e Procedimento 1: MAX-LR.

71(B) = min {n >1:J"  max [LR}] > B} . (3.6)

N3 k
{e" .7}
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Ou seja, o tempo de alarme, é o primeiro momento no tempo tal que a estatistica

J 1 max [LR%] = Jflmag: mazx LRfl i
GRS GeEishsn

excede o valor B que controla a taxa de alarmes falsos (FAR). E bom ressaltar que 71(B) é
uma natural escolha para deteccéo de clusters emergentes (Sonesson, 2007) pois diferentes
regides poderao ter diferentes pontos de mudanca. Note que o limite de controle B é assum-
ido igual para todos os candidatos a cluster emergente. O fato é que o valor de B depende da
taxa de alarmes falsos e um valor B comum para todos os candidatos garante que esta taxa
seja igual para todos. Se existe um n tal que o evento < J 1 max i, nky [LR%} > B}

{gl 7"'a£j
ocorre, estime o cluster emergente por

&F = arg (Jl mazx [LR%]) .
{065t

Caso contrario, defina 71 (B) = oo para min{0}. A escolha 5”7’; é baseada no fato de que,
se o cluster comecgou no tempo k e terminou em n’ < n ele deveria ter sido detectado pelo

método em n'. Desde de que 71(B) ¢é baseado no valor maximo de LR%7 ele ¢ denominado
MAX-LR.

e Procedimento 2: MIX-LR.

J
T2(B) = min n > 1:J_IZLR¥LZB . (3.7)
j=1
Diferentemente de 71(B), o procedimento 75 (B) nao requer que todos os candidatos tenham
o mesmo limite de controle. Mais precisamente, 72(B) é baseado em uma mixtura de LR%
com respeito a distribuigao de probabilidade 7; = P(¢§ = &;) = J~! e por isso ¢ denominado

MIX-LR. Note ainda que

J
y — 1 2 J
z; LR, I?IgzgsanRmk + I?I%:UnLRmk + ..+ 1?1?§nLR”’k'
j_
= LR}, +LR., + - +LR), . (3.8)

onde kj = arg[LR}).

Entdo, grandes valores de LR}, = mazx LRfl  Possuem maior contribuigao para que soe o
1<k<n ’

alarme de modo que se existe um n tal que o evento {J -1 E}'le LR}, > B} ocorre, estime

o cluster por

J
. B ,
&% = argmagz | J71 g LR}
j=1

Caso contrario, defina 75(B) = oo para min{0}.
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e Procedimento 3: WEIGHT-LR

J
T3(B) =min{n>1: ijLRfL >B;. (3.9)

j=1
Caso contrario, defina 73(B) = oo para min{()}. Onde w; sao valores conhecidos, represen-
tam pesos de evidéncias em favor do candidato a cluster €% ¢ Z}'le w;j = 1. Neste caso
podemos usar a idéia de atualizacao de informacao. Diferentes pesos podem ser atribuidos
basedo na informacao a prior que dispomos sobre todos os possiveis candidatos. Os pesos
podem ser atualizados quando uma nova informacdo ¢ obtida. Observe que 12(B) ¢ um

caso de particular de 73(B) com w; = J~!. Neste caso, o cluster emergente é estimado por
J
& =arg [ J7! Z w; LR},
j=1

Observe que este cluster estimado pode ser diferente do obtido com o tempo de alarme 72.

Taxa de Falso Alarme para MAX, MIX and WEIGHT-RL

Os procedimentos para deteccao e monitoramento de cluster no espago-tempo baseada
em (3.6), (3.7) e (3.9) representam um tempo aleatério de alarme que dependem de H,. Um
bom procedimento deve ter uma pequena taxa de alarmes falsos (FAR) e um pequeno atraso na
deteccao do cluster. Seja Eg[7(B)] o valor esperado para 7(B) sobre Fy, temos que a FAR[7(B)]
é expressa por (Tartakovsky, 2006),

FAR[r(B)] = 1/Eo[r(B)]. (3.10)

A quantidade FAR|7(B)]| é interpretada como a frequéncia média de alarmes falsos.

Theorem 2 No tempo atual n, seja J fizo e conhecido a cardinalidade de =. Entdo

FAR|[7;(B)] <1/B,com i=1,2,3. (3.11)

Para mostrar (3.11), defina

n
i J -
U =LK, j=12..,J
k=1
Note que U, ¢ a estatistica de Shiryayev-Roberts definida na secao 2.2.2 para cada &;. Como sob
Fo a sequéncia {LRik, n > k} é um martingal com valor esperado igual a 1, temos que {(WJ, —
n)}n>1 é um martingal com média zero. Isto implica que sob Fy a sequéncia {J~* Z}']:1 v, —

n}p>1 também é um martingal com média zero. Agora, considere dois outros procedimentos
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para deteccao de clusters emergentes dados por,

J
(B) =min{n>1:J" Z\IJZL >B;. (3.12)
j=1
e7
J .
75(B)=min{n>1:Y w¥, >B . (3.13)
j=1
Entao,
J .
0=Eg ij\IIJTS(B) —15(B) | > B —Eq[15(B)]
j=1

portanto Eo[r5(B)] > B e por analogia Eg[m4(B)] > B. No entanto, 71(B) > 74(B) e 13(B) >
75(B). Logo
Eo[rn(B)] 2 Eo[na(B)] 2 B e Eo[r3(B)] = Eo[75(B)] = B

e por (3.10) obtemos
FAR|[7;(B)] <1/B,com i=1,2,3.

Para mostrar que este resultado é vélido também para 72(B), basta observar que m»(B) é um

caso particular de 73(B). O importante desse resultado é apresentado no lema a seguir:

Lemma 3 Seja A = {7 : FAR[r] < a}, para algum 0 < a < 1. Se B = 1/a. Entao
n(B)eA, i=1,23,

onde 0 < o < 1 & a taxa aceitével de alarmes falsos para o procedimento basedo em 7;(B).
Por exemplo, se o interesse ¢ detectar clusters emergentes usando o procedimento 7;(B) com uma

taxa de alarmes falsos inferior a 0.05, faca B = 20.

3.2.4 LR Adaptativa para deteccao de clusters no espaco-tempo

Embora na se¢ao 3.2.3 nés assumimos que o par (9671, Hh) é conhecido, isso pode nao
ocorer na pratica, pois uma especificacdo a priori para (9671, 0571) sobre todos os possiveis fg-s
é praticamente impossivel. Para contornar este problema, usamos uma abordagem adapta-
tiva(Lorden and Pollak, 2005). Seja (9([)lfl’t_”, églfl’t_l]) uma estimativa razoavel para (06,1, 95,1)
baseado em {X; = x1,...,X;—1 = X;—1} e defina a razao de verossimilhan¢a adaptativa (ALR)

por

H?:k Hsz€§j féllkitfl] (Xt(sl))

. 3.14
H?:k Hszefj fé([jkl’t—l] (Xt(sl)) ( )

ALR{UC =
Por requerer que (é([)kl’n}, égkln]) nao dependa de X,, temos que (Lorden and Pollak, 2003) sob Fo,
a sequéncia

{ALR) ,,n >k} (3.15)
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preserva a estrutura martingal de (3.1), de forma que o limite superior para a taxa de alarmes
falsos dado em (3.11) pode ser utilizado pelos procedimentos para detecc¢ao de clusters emergentes
representados por 7;(B) com i = 1,2,3. Onde o procedimento 7;(B) é obtido através de 7;(B)
pela simples substituicao de LR‘ZLJC por ALRZL’k. O fato importante desta abordagem é que para

cada valor fixado do pardmetro no tempo t, assumimos que o par (fé[k,tfl],f%,t,l]) é uma boa
0,1

01

aproximagcao para (fg(t)yl, fgil) de modo que LR{LJ{ é aproximada por ALR{LJ{.

Desde de que 7;(B) ¢é fun¢ao da razao de verossimilhancas adaptativas (ALR), os métodos
71(B), T2(B) e 73(B) sao denominados, respectivamente, MAX-ALR, MIX-ALR ¢ WEIGHT-
ALR. Esses métodos sao adaptativos no sentido de que para cada tempo ¢, os parametros (QSJ,
Gil) sao estimados com os dados obtidos até o tempo ¢t — 1. Essa abordagem adaptativa nao é
apenas um artificio teérico, pois adicionando a n-ésima observacao do vetor X,, na estimacao de
9?,17 podemos ultrapassar o limite superior dado em (3.11), necessitando de um maior nivel de
corte, o que evitaria qualquer ganho em tempo de detec¢do devido a estimativa um pouco melhor
de (0671, H’i,l). Embora em 73(B) os valores para w; sejam assumidos conhecidos, na pratica eles

(0]

~ : ) 1 _ . . :
sao desconhecidos. Porém, defina w; = wJU = J ! e, para n > 2, considere uma estimativa

adaptativa para w; dada por

ALR! |

[n—1]
Zj:l ALR],_,

; =(1- e)w[ﬁ_Q] +e€

w J

onde 0 < € < 1 é um fator adptativo usado para aumentar a sensibilidade do método quando
pequenas mudangas surgem em um passado bem recente. Desde de que w; é conhecido no tempo

n, o procedimento

J
73(B) =min{n>1:Y w;ALR}, > B}. (3.16)
j=1
também pertence a classe A com w; subtituido por wj[n_”. Note que sob esta formulacao, os

pesos w; sao atualizados sequencialmente a medida que dispomos de uma nova informacao.

3.2.5 Representacao Espacial dos Clusters

Em uma estrutura geral, considere que S = {s1, s9, ..., 51} é um mapa particionado (como
na figura 3.1) em L areas conexas em que s; = (S1,, S2,) € um vetor de coordenadas geogréficas do
centrbide da [-ésima &rea. Para construirmos o espacgo dos clusters =, primeiramente considere

uma matriz de adjacéncias,

l se j=1
Ij =

c se S. €0 j-ésimo centrbéide mais préximo de s
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Suponha que a proximidade é medida pela distancia Euclidiana entre os centréides s; e s.. Cada
linha desta matriz representa um vetor de adjacéncias (I3, /s, ...,I1) em que, Iy = j e nas outras
celas desta matriz, os elementos sao alocados de acordo com a proximidade espacial em relacao
ao centroide s;. Por exemplo, suponha que L = 5. Se alinha 1 é o vetor (1,5,4,3,2). Isto implica
que o centréide s5 é o segundo mais préoximo de s1, s4 é 0 terceiro centréide mais proximo de s; e
assim sucessivamente. Nesta representacao esta implicito que "todo centréide é o mais proximo
de si mesmo". Centrado em s; (que corresponde a [-ésima linha de I; ;), idenfique um cluster por

um vetor &, = (Ij; 1], lji,2]5 -+ lji,)) construido da seguinte forma:

e 1) Definalj;  =1sel=j,i=12,..Lej=1,2,.. L.

e 2) Defina l[z‘,ll,j] =1, se sy,; &€ um dos j centroides mais proximos de s; e j < i. Caso

contrario faga lj; g, 1 =0.

Por exemplo, suponha que S = {s1, s2, s3, 84, S5} € que sua matriz de adjacéncia é tal que na linha
1 temos o vetor de adjacéncias (s1, S5, S4, 53, 52). Ent@o, usando a representacao para &, temos
&, = (1,0,0,0,0), &, = (1,0,0,0,1), &, = (1,0,0,1,1), &, = (1,0,1,1,1) e &, = (1,1,1,1,1).
Observe que a cada valor de j, §, recebe o valor 1 no indice do vizinho mais préximo de s; em sua
posicao original no espago. Esta representacao ¢ unica a menos do cluster &, que surge L vezes
diferenciado apenas pelo seu centrbide. Para verificarmos que de fato esta é a representagdo
dos clusters, exemplificamos a formacao da representagao de &;,. Neste caso [ = 1,7 = 2 e

j=1,2,..,L.

e 1) Quando j =1, = j e portanto 1j; ;] = 1

e 2) Quando j = 2. I;2=5, e s5 é o segundo (i—2) centréide mais proximo de s; e também,
7 =2 < 2 = 4. Portanto, Ing = 1. Agora note que para todo j > 3 temos que j > i.
Assim nao satisfaz a condicao 5 <4 implicando que as outras coordenadas de &;, sao nulas.

Portanto &, = (1,0,0,0,1).

Para formar a representacao do cluster, este procedimento é repetido para todo &, (l,i) =
1,2,..., L. Depois deste procedimento, a colecdo de clusters no espaco pode ser construida em
dois passos: primeiro definimos uma classe auxiliar = = {&, : 1,i=1,2,...,L} O ntmero total

de cluster em = é L?; em seguida definimos

(1]

={&4, €2:(<&,&, >) <a} (3.17)

onde (< . >) denota o produto interno entre dois vetores e a € um valor fixo, que representa uma
restri¢do na quantidade (tamanho do cluster) de localizacoes espaciais em &;,. Esta restricao é
imposta porque muitas vezes nao hé interesse em detectar clusters geograficos com um niimero

de &reas maior que a. Por exemplo, se a = L/2; entao o maior namero de localizagoes espaciais
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em ), ¢ exatamente L/2 e J = |Z| = L?/2. Como a distancia euclidiana é usada como medida
de proximidade, entao a representagao geométrica de §;;, ¢ um circulo cujo o raio é igual 7, =

mcg:z: [d(s;,s;)] onde d(.) é a distancia euclidiana.
8i€81;

3.2.6 Algoritmo para detecgao de clusters emergentes no espaco tempo

Apos a formulacdo da estrutura dos espaco dos cluster, podemos usar o seguinte algoritmo

para deteccao e monitoramento de cluster no espaco tempo:

e Algoritmo

1. no tempo n = 0, Escolher um centréide no mapa.

2. Calcular as distancias para os outros centréides. Ordene estas distdncias em ordem
crescente e depois guarde-as em um vetor de distancias (este vetor de distancias é um

vetor de adjacéncias).

3. Para cada centréide do mapa repetir os passos 1 e 2 e entdo construa a matriz de

adjacéncias de acordo com a explicacao dada na sec¢ao 3.2.5.

4. Escolher novamente um centréide s; na regiao. Centrado em s; contrua §,,7 =

1,2, ..., L como explicado na secdo 3.2.5.

5. Escolha um valor para a (por exemplo, a = L/4) e construa a classe
E= {&.ll : (< gliagli >) < a, (l,Z) = 1727 aL}

6. Para cada n > 1 especifique um valor para « e calcule o par (f(ALR,,), B), onde f &

qualquer funcdo de monitoramento descrita na secdo 3.2.4.

7. Se f(ALR,) > B, declare que existe um cluster emergente no mapa e o estime
pelo argmax [f(ALR,,)] como dado na se¢ao 3.2.3 . Caso contrario, incremente uma

unidade no tempo e volte ao passo 6.

3.3 Aplicacao

Para um melhor entendimento do funcionamento dos métodos propostos eles sao apli-
cados a um conjunto de dados reais. Os dados sao referentes ao niumero de casos de cancer da
tiredide em homens que ocorreram no Novo México durante o perfodo de tempo 1973-1992. Os
dados usados nesta andlise (Kulldorff, 2001) foram agregados em 32 areas. A incidéncia de casos
¢ de 2.4 para cada grupo de 100000 pessoas-ano no Novo México, porém variando entre as areas
de acordo com idade e raca. O objetivo desta anilise é a deteccao de clusters emergentes de

cancer da tiredide na regido do Novo México cujo a particao é apresentado na figura 3.1.
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O modelo de cluster emergente

Assuma que X; = (X¢(s1),..., X¢(sr))’ € um processo de Poisson. Em que X;(s;) € o
nimero observado de casos e p(s;) o ntumero de casos esperados, no tempo ¢ na [-ésima érea A,
identificada por seu centroide s; representada espacialmente na figura 3.1 com ! = 1,2, ..., L = 32.
Nesta aplica¢ao, usamos = como o espaco dos cluster dado em (3.17) com a = L/4 = 32/4 = 8.

De modo que J = L?/4 = 256.

SAN JUAN RIO ARRIBA g THOS

LOS ALAMOS | HARDING

SANDOVAL

MCKINLEY

Albuquerque

LINCOLN

]

HIDALGO

Figura 3.1: Mapa do Novo México. Fonte: US Census.
Sob Hj temos

foXe) = [T me(sn)*eap{—pe(sn)}/ Xa(sr)l, ¢ 21
$1ES

e sob Hy, ;

Tsis cey ) Lt [P
Jri(Xt) = H </~Lt(81)5t7{j =t les]}) exp {—ut(sl)ét; =t leg]}} / Xe(s0)!.

SIES

Onde Ijy) € a fungao indicadora do evento A . Ou seja, sob a auséncia de cluster X¢(s;) tem
valor esperado p(s;) para todo s; € S et > 1, e depois de um tempo desconhecido v = k,
1 < k < n, o processo muda para um novo estado com nivel médio d; ;/(s;) em um conjunto
&j. A quantidade d; ; > 1 representa o risco relativo ou a intensidade da mudanca na regiao do
cluster §;. Observe, ainda, que 0f, = pu(s;) e 0], = 0t jpu(s1). Usando (3.14) ,a LR adaptativa

entre os tempos k e n para processo é dada por

j = ki—1]\ Xt () kt—1], o[k,t—1
ALR] , = H ((5][ ]) ea:p{—ug- ](5J[» - 1)}. (3.18)
t=k
onde,
Xe) = S Xalst) i) = 3 mals):
s1€€ S1€¢5
e (ugk’t_l],éék’t_l]) representam as estimativas para (j¢(j), 6, ;) que dependem dos dados através
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de {X1 = X1, -~7Xt—1 = Xt—l}-

Escolha das Estimativas

Observa-se que u:(j) = Eo[X¢(j)] representa o valor esperado para o nimero de casos
que ocorrem no tempo t em ; sob a suposi¢ao que nao existe cluster emergente, ou seja, nao

depende de k. Entdo, para t > 1, uma estimativa razodvel para p;(j) é dada por,

t—1
_ 1 m
Mglk,t 1 _ Ngt 1] (z :N ) P E M; } (319)

Onde, N,(j) representa a populacdo em risco em &; no tempo m e A, é uma estimativa no

tempo m para taxa global da doenca.

Para ajustarmos o nimero de casos esperados por idade e sexo, defina zp, ; »(s;) como sendo
o ntmero de casos que ocorreram no tempo m(l < m < ¢t — 1) entre as pessoas na classe
de idade ¢ pertencente a raca r na l-ésima éarea, e Ny, ;(s;) a respectiva populagdo em risco.
Entéo, a estimativa para taxa global de casos em todo o mapa referente a classe de idade i na
raca r no tempo m é dada por A\, = 28165 xm,i,r(sl)/zﬂes Ninir(s1). Logo pimir(si) =
Ninir(81)Am,ir representa uma estimativa para o ntimero de casos esperados no tempo m na
classe de idade 7 e raca r sob a hipétese de que nao existe cluster no espaco-tempo. Portanto,

uma estimativa para o nimero total de casos esperados na l-ésima area no tempo m é dado por

u™(s)) = 3257 pmir(s1) € consequentemente ,u[ ml Zsleg pl™ ().

Para obtermos uma estimativa para d;;, notamos que sob Hy ;, o estimador de maxima
verossimilhanca de d;; ¢ dado por Xy(j)/m(j) e quando d;; = 6; este estimador é dado por
Zin:k Xm(j)/an:k pm(j). Logo, a estimativa de méaxima verossimilhanga para d;; baseada

em {Xl = X1, ...,Xt,1 = thl} é

t—1 t—1
5][.k’t_1} = max {l,zvt,l( )/u]_l]} ou 6][.k’t_1} = max {1, Z Tm(7)/ Z ugm}} ,
m=k m=k

quando &; ; = d;. No entanto, consideramos como estimativa para d; ; uma versao suavizada da

estimativa de méxima verossimilhanca dada por
5][‘k,t71] _ ma:z{l x[kt 1]/ ~ [kt — 1}}.

Onde para t > k

~[kt—1 kit—2]  ~[kt—1 t—1 k,t—2
B = ma () pr T, = T e,
Caso contrario, icg.k’t_l] = /lg.k’t_” =0e 5[k 1A quantidade 0 < p < 1 é um parémetro de
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suavizagao. Note que se p =0,

o = maa {121 ()

e quando p =1,
t—1 t—1
5J['k,t—1} = max {1, Z fﬁm(])/ Z ,Ug'm]} .
m=k m=k

A suavizacio € introduzida para reduzir o efeito das observagoes de um passado muito distante na
estimativa atual de d; ;. Quando p é pequeno, poucas observagoes contribuirao para a estimativa,

de 6;,; de modo que usamos p = 0.8.

Resultados Obtidos

Ao aplicarmos os métodos propostos para detecgdo e vigilancia de clusters de cancer,
obtemos o grafico de monitoramento apresentado na figura (3.2) com valor de B igual a 20 e
e = 0.8. Neste caso, a taxa de alarmes falsos para qualquer um dos métodos é no maximo
0.05. No grafico, o MAX-ALR nao ultrapassa o valor de B em nenhum momento e por isso
essa estatistica nao dispara um alarme. Os procedimentos MIX-ALR e WEIGHT-ALR soam um
alarme no tempo n = 1992. O WEIGHT-ALR é mais sensivel a mudangas. O efeito do valor €
pode ser observado nos pontos de picos da funcao de alarme WEIGHT-ALR. Observa-se, ainda,
que no tempo t=1990, o valor do MIX-ALR é igual 9.92 e para o WEIGHT-ALR o valor obtido foi
18.99. Estes valores nao ultrapassam o limite de controle representado por B=20. Usando o MIX-
ALR, o cluster mais provével ¢ £1980:1990] - onde € = {LosAlamos, RioArriba, SantaFe,Taos}
representa a localizacao espacial do cluster(ver figura 3.1) e o intervalo [1980, 1990] representa a
parte temporal. O valor da razao de verossilhanca adaptativa foi 308.29 com um risco relativo
estimado adptativamente por 52980’1990] = 2.27. Para o WEIGHT-ALR, a parte espacial do
cluster ¢ estimada por § = {LosAlamos, Mora, Sandoval, SantaFe} com uma parte temporal

[1986,1990], ALR = 48.01 ¢ 6?986’1990] = 2.89. Observe que existe uma intersecgdo entre esses

dois cluster que é representada Jpor £[1986,1990] — {LosAlamos, SantaF e}[198671980}. Na pratica, o
MIX-ALR e 0 WEIGHT-ALR representam uma soma sobre varios candidatos a clusters que sio
possivelmente correlacionados. Uma sintese dos resultados obtidos para os tiltimos cinco periodos
de vigilancia é apresentada na tabela 3.2. O importante sdo os resultados referentes ao tempo
atual denotado por n = 1992. O valor obtido para o MIX-ALR (WEIGHT-ALR) no tempo atual
€ 42.672 (59.529) que é um grande valor quando B=20. Neste caso a regidao que dispara o alarme
é estimada por £ = {LosAlamos}. O tempo estimado de inicio do cluster é l%{LosAlamos} = 1987.

1992,1987] . O cluster

Entao o cluster no espago-tempo estimado é representado por {LosAlamos}[
estimado pela Estatistica Scan em Kulldorff(2001) & { Los Alamos}[19921989] Note que embora a

localizacao espacial seja a mesma, o tempo de duracao do cluster é diferente.
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Tabela 3.1: Deteccio de clusters emergentes de casos de cdncer da tiredide em homens que ocorreram no Novo Mézico,
usando o MIX-ALR e WEIGHT-ALR nos iltimos cinco anos.

Alarm Function  Most likely cluster(¢) vears(lkn))  o[°"')  ARL,
SantaFe [1980,1988]  2.34 7.41
LosAlamos, Mora, Sandoval, SantaFe  [1986,1989]  2.29 159.42
MIX-ALR LosAlamos, RioArriba, SantaFe, Taos  [1980,1990]  2.27 308.29
LosAlamos, RioArriba, SantaFe, Taos  [1980,1991]  2.23 331.15
LosAlamos [1987,1992]  6.98 866.88
Mora, SantaFe, Taos [1979,1988] 2.16 5.87
LosAlamos, Mora, Sandoval, SantaFe  [1986,1989]  2.29 159.42
WEIGHT-ALR  LosAlamos, Mora, Sandoval, SantaFe  [1986,1990] 2.89 48.01
LosAlamos, RioArriba, SantaFe, Taos  [1980,1991]  2.23 331.15
LosAlamos [1987,1992] 6.98 866.88
J =
ERa AR
'g VEALR
< gl J
/
s o o5 o0

suneilance period

Figura 3.2: Monitoramento on-line usando MAX, MIX and WEIGHT-ALR com

B(threshold)=20

3.4 Extensoes para abordagem Adaptativa no espago dos clusters

Uma grande dificuldade na utilizagdo dos procedimentos MAX e MIX-ALR ¢ a cardinalidade
J do conjunto Z. Quanto mais flexivel em termos de forma geométrica e tamanho for a classe =,
melhor serd a estimativa do cluster mas, maior sera sua cardinalidade. Isto implica que os valores
obtidos para 0 MAX e MIX-ALR serdo pequenos de modo que o alarme pode ndo soar mesmo na
presenca de um cluster emergente no mapa. Para solucionar este problema, nés recomendamos

o uso de uma abordagem adaptativa também no espaco dos clusters =.

Para elaborarmos esta abordagem considere uma classe inicial de distintos candidatos a
cluster Z° = UZ;,1 = 1,2,..., L com cardinalidade J°. Onde Z; = {&,,...,&, }. Por exemplo, =,

pode representar o conjunto de todos os circulos centrados em s; cujo raio cresce continuamente
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até que contenha 50% das localizacoes espaciais do mapa. Para todo n > 1, defina
=g, ALRY >0, j=12,.L} e ErU=u="" =12, L

para algum valor C' > 1, entao no tempo atual n, a varredura espacial para deteccio de cluster
emergente é realizada sobre os candidatos pertencente a classe =21 « 20 que possui cardinali-
dade J=1. O fato é que se no tempo n — 1 a razdo de verossimilhanca adaptativa

: P(Hp—1|Hgy,)

l n—1{41k 1

ALR’ = mar —————- z
n—l 1<k<n—1 P(Hn_l‘Ho)

possui valor menor ou igual a C, entdo ela deve ser retirada da analise no tempo n e =1l
funciona como uma estimativa para o espago dos clusters no tempo n — 1. Quando Egn_” =10
para todo [, defina arbitrariamednte Z[*~1 = 20, Ou seja, quando no tempo n — 1 nenhum &1,
possuir ALRi{_1 maior que C, o processo de varredura espacial deve ser inicializada no tempo n

com todos os candidatos. Note que a cada n, J~1 < JO Em particular, quando

=" = {§, : &, = argmax[ALR)_,]}

n—1

temos que J"~U < L e 1 representa a estimativa de maxima verossimilhanca adaptativa
para = com os dados acumulados até o tempo n — 1 de forma que no tempo n precisamos avaliar

no maximo L candidatos.

Agora como estratégia para deteccao de cluster emergente use as versoes generalizadas do

MAX, MIX e WEIGHT-ALR, com tempo de alarme dado por:

o GMAX-ALR.

~ . l;

= P [ p— il >

#1(B) = min {n 21— 0,5 [ALR,L} > B} . (3.20)
o GMIX-ALR.

~ . L

Fo(B) =min{n>1: T > ALR; >Bj. (3.21)

{gljealn_l]}
o : GWEIGHT-ALR
#(B)=min{n>1: > w,ALR]>B. (3.22)
{gleE[n—l]}

Como E[M1) ¢ conhecido no tempo n, a relacio expressa na equacio (3.10) ¢é preservada
por estes procedimentos. Para usarmos estas novas funcoes de monitoramento, nés usamos o

seguinte algoritmo:

e Algoritmo
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1. no tempo n = 0, Escolher um centréide no mapa.

2. Calcular as distancias para os outros centréides. Ordene estas distdncias em ordem
crescente e depois memoriza-las em um vetor de distancias (este vetor de distancias é

um vetor de adjacéncias).

3. Para cada centréide do mapa repetir os passos 1 e 2 e entdo construa a matriz de

adjacéncias de acordo com a explicagdo dada na segdo 4.6.

4. Escolher novamente um centréide s; na regiao. Centrado em s; contrua &,,71 =

1,2, ..., L como explicado na secdo 4.6.

5. Escolha um valor para a (por exemplo, a = L/4) e construa a classe

=0 ={4. :(<&,,& >) <a,(,i)=1,2,...,L}

6. Para cada n > 1, atualizamos a classe Z"~! como explicado nesta secdo. Especifi-

camos um valor para a e calcule o par (f(ALR,), B). Onde f é qualquer funcéo de
monitoramento descrita nesta se¢ao: GMAX-ALR, GMIX-ALR ou GWEIGHT-ALR.

7. Se f(ALRn) > B, declare que existe um cluster emergente no mapa e o estime
pelo argmaz [f(ALR,,)] como dado na segao 3.2.3 . Caso contrario, incremente uma

unidade no tempo e volte ao passo 6.

Para compararmos as fungoes de alarme GMAX e GMIX-ALR com MAX e MIX-ALR,

. , ~ . ~ . ~ —[n—1
respectivamente, nés usamos estas fungdes na aplicagdo descrita na secdo 3.3. Usamos :l[ -

{élj : élj = argmaa:[ALRl,f_l}}. Nota-se na figura 3.3(a) que neste caso, 0 GMAX-ALR dispara
um alarme no tempo atual enquanto que o MAX-ALR nao dispara. Quando comparamos o
GMIX com o MIX, observamos que o alarme disparado pelo GMIX é mais pronunciado de modo
que podemos concluir que a abordagem adaptativa no espaco do cluster torna as fungoes de

alarme mais sensiveis na detecgao do cluster emergente.

(a) (b)

150
1

— Threshold
E— MAX-ALR
GMAX-ALR
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E— MIX-ALR
GMIX-ALR

Alarm Function
Alarm Function

S RS

o - L= e o -
T T T T T T T T
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Figura 3.3: Comparacdo do monitoramento On-line usando o0 MAX-ALR com GMAX-ALR em
(a) e MIX-ALR com GMIX-ALR em (b) com B(threshold)=20.
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3.5 Estudo com dados simulados

Neste estudo com dados simulados, usamos o modelo de cluster emergente ultilizado na
secao 3.3. Consideramos como populacdo em risco, NVi(s;), a populacdo de homens residentes
no ano de 1992 nas 32 (L=32) 4reas do Novo México como descrito em Kulldorff(2001). Sobre
esta populacao em risco nés simulamos um processo de Poisson com casos simulados para um
periodo de monitoramento n = 20 e 1000 réplicas do processo foram geradas. A parte espacial
do cluster alocado no mapa é formado por 4 areas, {; = {Chaves, Eddy, Lea,Otero}. Este é
um cluster com populacao mediana em relagdo ao mapa. Quando simulamos um processo sem
cluster assumimos que g (s;) = AoNe(s1), t = 1,2,...10. Onde )\ é uma taxa de referéncia global
para a doenca. Para o processo com um cluster emergente, quando t = 11, ..., 20, supomos um
cluster em &; com valor esperado 6 jj:(s;) para todo s; em ;. Observe que o inicio do cluster é

o ponto k = 11. Em nossas simulagoes usamos:

e Sob a hipotese Hy, Eq[X¢(s;)] = AoNe(s;) para todo s; € S et > 1, de modo que o nimero
de casos esperados na g-ésima simulacdo para a area A; é proporcional a populacdo em

risco em A;.
e Sob a hipotese Hy, ;, consideramos os seguintes casos:

® O parametro 6, ; assume os valores {1.50,2.00} para todo s; € {; e 11 <t < 20. Ou
seja, sob a hipotese de que existe um cluster emergente no mapa, a intensidade de
casos em & ¢ 50% e 100% maior em relacdo ao restante do mapa. Usamos também

6; = 1.3+ Neste caso o risco cresce monotonicamente.

® Usamos Ag = 0.0001 (taxa de um caso para cada 10000 habitantes) e « = 0.05,0.01.

3.5.1 Performance dos métodos

Dado qualquer mapa e forma geométrica para £, quando Hy : v = oo é verdadeira a taxa

de alarmes falsos FAR[7*(B)] dos procedimentos propostos sao controlados por (3.11).

Quando a hipotese Hy ; : v = k,§ = §; é verdadeira e o tempo de alarme é 7 > k com a
localizacdo estimada do cluster dada por é (parte espacial de 5”’];), pode ocorrer que é contenha
localizagoes que nao pertencam a §; ou deixe de incluir localizagoes que pertencen a §; de modo
que o evento {é = &;} pode ocorrer raramente. Entao, definimos duas medidas para avaliarmos

a precisao do cluster detectado:

e Sensitividade Condicional de um alarme SSCy, ;[7]- representada pela proporc¢ao de local-

izagoes espaciais pertecentes a & que foram corretamente localizadas pelo cluster detectado
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dado que 7 > k. Esta medida é estimada por,

Q #{E9ng;}
D=1 (W) Iir>ny
Zqul Lir>py

e Valor Predito Positivo Condicional de um alarme VPP ;[7]- a proporcao de localizacoes

espaciais presentes em f que pertencem a &; dado que 7 > k. Estime essa medida por,

Q (#E9ng}
2 -1 ( #{g(tn}J )I{Tzk}
Zqul Iir>ky

Em que é’ (@ & o estimador de &; obtido na g-ésima simulagao, 14 é a funcao indicadora do evento

A e #{A} representa a cardinalidade do evento A.

As medidas, SSCy, ;[7] e VPPy, ;[7], avaliam o desempenho do método em relagio a local-
izacdo espacial estimada dado que o alarme é verdadeiro. Se é = ¢ temos que SSCy ;[7] =
VPP, ;[r] = 1. Quando £ D & temos SSCyj[r] > VPP [r] e se & C & implica em
SSCy 1] < VPP [r]. O ideal é que estas medidas sejam proximas de 1 indicando que o

cluster localizado é proximo do verdadeiro.

A rapidez com que o método detecta o cluster pode ser descrita pelo atraso localizado que
é representado pelo tempo médio de atraso até que o alarme soe dado que realmente existe um

cluster emergente no mapa (condicional average detection delay). Esta medida é expressa por
ADD, ;7] = E(7 — k|Hy j, 7 > k).

que pode ser estimada por,

Q
ADD, 7] = 22T = Wlie=g 72
.7‘7 - Q :
2g=1 Tigo=g; r>k)
Independente da localizacao estimada para o cluster, podemos usar o atraso médio, que pode ser

estimado por
S (T = B) sy

ADD[r] =
Zqul Iir>ky

3.5.2 Resultados obtidos na simulacao

Os resultados para as medidas de perfomance estao descritos na tabela 3.2. e sdo ap-
resentados apenas para os métodos GMIX e GWEIGHT-ALR. Pois estes obtiveram melhor de-
sempenho nas simulacoes. Como esperado, em ambos os métodos o atraso (Af)D) na deteccao
decresce e a precisao na localizacao cresce quando aumenta o valor de ¢; ;. Por exemplo, quando

05 = 2, o = 0.05 o atraso estimado para o GWEIGHT-ALR (GMIX) ¢é igual a 2.366 (2.490)
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que pode ser considerado pequeno, pois o cluster foi detectado logo no seu inicio. A precisdo na
localizacao medida pela SSC é 0.791 (0.871) enquanto que o VPP=0.719 (0.718). Observe na
tabela que a SSC > 0.7 e o VPP > 0.6 . A SSC ¢ sempre maior que o VPP implicando que o

cluster localizado tende a ser maior que o verdadeiro cluster, porém com uma boa precisao.

De uma forma geral, o GWEIGHT-ALR ¢ mais rapido (possui menor atraso) porém é menos
preciso (possui menor SSC). O fato é que se 0 GMIX demora mais tempo para soar o alarme e
entdo, ele realmente deveria ser mais preciso pois com o passar do tempo o cluster vai ficando mais
evidente. Uma visualizacao da relagdo atraso versus precisdo é mostrada através de histogramas
bivariados nas figuras 3.5 e 3.6. Nestas figuras pode-se observar que mesmo quando o atraso é
baixo a sensitividade e o valor predito positivo sao elevados. Uma amostra do funcionamento
on-line do GMIX e GWEIGHT-ALR com dados simulados é apresentado na figura (3.4).
Tabela 3.2: Valores estimados para Sensitividade (SSC), Valor Predito Positivo (VPP) e Atraso

(ADD) com diferentes valores para 6; j, diferentes taxas aceitéveis de alarmes falsos
(o) usando o GMIX e GWEIGHT-ALR.

Medidas de Perfomance

O j SSC VPP  ADD
1.50 0791  0.644  4.914
a =005 2.00 0871  0.718 2.490

1.3t 1+l 0.861 0.750 3.198
CGMIX-ALR
1.50 0.864 0.722 6.049
a=0.01 2.00 0.910 0.765 3.076
1.3t 141 0.921 0.814 3.604

1.50 0.729 0.616 4.197
a=0.05 2.00 0.791 0.664 2.366
1.3t 1+ 0.805 0.681 3.017
GWEIGHT-ALR
1.50 0.811 0.687 5.289
a=0.01 2.00 0.861 0.719 2.830
1.3t 11+l 0.885 0.755 3.406
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logartimica com log(B)=(threshold)=log(20).

W "

Delay Sensitivity Delay PRY

Figura 3.5: Histograma Bivariado para o GMIX-ALR: Sensitividade (Sensitivity) versus atraso
(Delay) em (A) e Valor Predito Positivo (PPV-Positive Predicted Value) versus De-
lay(atraso) em (B).

o @

Delay Sensitivity Delay PPV

Figura 3.6: Histograma Bivariado para o WEIGHT-ALR: Sensitividade (Sensitivity) versus
atraso (Delay) em (A) e Valor Predito Positivo (PPV-Positive Predicted Value) ver-
sus Delay(atraso) em (B).

3.6 Discussao

Neste capitulo desenvolvemos novos métodos para a vigilancia estatistica em mapas
de doencas em que o foco principal é a detecgdo de clusters emergentes no espago-tempo. Ao

combinarmos técnicas de vigilancia na escala temporal com estimacdo adaptativa e algoritmos
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para a deteccao de clusters espaciais de doengas, nds propusemos uma vigilancia no espago-tempo
baseada no uso da razao de verossimilhanca adaptativa (ALR). Em esséncia a ALR é uma razao
de verossimilhanca genuina e por isso preserva a propriedade martingal de modo que os métodos
desenvolvidos neste capitulo ndo requerem o uso de simulacées de Monte Carlo para validar a
significancia estatistica do procedimento. Fato esse que é comum aos procedimentos existentes

na literatura e pode tornar a anélise muito demorada dependendo do mapa em estudo.

Na estimacao adaptativa dos pardmetros ndés usamos uma versao suavizada no tempo do
estimador de méxima verossimilhanca, isto permite que possamos dar mais pesos aos dados
mais recentes diminuindo a influéncia de possiveis clusters histéricos nos dados atuais. Uma
caracteristica importante desta abordagem adaptativa é que apesar de assumirmos independéncia
mutua entre os vetores aleatérios, podemos capturar a dependéncia espacial e temporal através
da estimativa. Para detectar cluster emergentes nés usamos trés fungoes de alarme: O maximo
sobre todas as ALR’s, mistura de ALR’s e ALR ponderada. Um exemplo onde os parametros
sdo desconhecidos é usado para ilustrar os métodos propostos. Os resultados obtidos nesta
aplicagao foram similares aos obtidos pela usual Estatistica Scan(Kulldorff 2001) o que reforga

a boa abilidade dos métodos propostos em detectar cluster emergentes.

A medida que aumentamos a classe de candidatos a cluster nés observarmos algumas dificul-
dades na deteccao. Por isso aplicamos uma estimacao adptativa também no espago dos clusters.
Esta nova abordagem melhorou os métodos propostos em dois aspectos. Primeiro aumentou a ve-
locidade na deteccao e segundo diminui o espaco dos cluster tornando o algoritmo mais eficiente.
A vantagem da abordagem adaptativa no espago dos clusters é que a cada tempo precisamos

avaliar no méaximo L candidatos e, ainda assim, controlamos a taxa de falsos alarmes.

Embora analiticamente seja virtualmente impossivel obter propriedades estatisticas destes
método no que tange ao atraso e precisdao na deteccao. Empiricamente, através de um simples
estudo com dados simulados, obtivemos resultados altamente satisfatorios que podem ser ratifi-
cados ou nao através de estudos comparativos com outros métodos. Estes estudos comparativos
nao foram abordados aqui devido & dificuldade técnica de obtermos a taxa de alarmes falsos e
um limite de controle adequado para os métodos competitivos, quando o valor esperado sobre
a hipoétese nula é desconhecida e a intensidade da mudanca variam com o tempo. Também nao
foram considerados neste trabalho outros aspectos de um sistema de vigilancia que sao de vital
importancia para profissionais que o utilizam, por exemplo: qualidade e processamento dos da-
dos, custo de um sistema de vigilancia e possiveis perdas financeiras ocasionads por uma agao

desnecessaria devido a um falso alarme.
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4 Fator de Bayes Adaptativo para deteccao
de cluster no espaco-tempo

4.1 Introducao

No contexto nao-bayesiano, a detecgao de mudanca no espaco-tempo, tem sido abordada
na literatura através de teste de hipéteses. Uma suposicao implicita nestes testes é que o processo
observado é composto por componentes mutuamente independentes no espaco-tempo. Porém,
esses componentes podem ser correlacionados, nao-estacionarios ou ambos. Isto implica que as
propriedades obtidas para estes testes podem estar sendo violadas. Neste caso, uma alternativa

é usar procedimentos bayesianos que possam acomodar esses problemas.

Do ponto de vista bayesiano os testes de hipdteses sao encarados como um problema de
comparacgao de dois modelos My e M;, onde cada modelo pode representar, por exemplo, uma
hipotese estatistica de mudanca ou nao-mudanca no padrao dos dados observados. Uma forma,
conveniente de resumir a evidéncia nos dados em favor de um dos modelos é através do uso do
fator de Bayes. Este tem sido usado por Gangnon e Klayton (2007) para detecgdo de mudangas
no espago e por West(1986) em monitoramento na escala temporal. Neste capitulo, nés propo-
mos o uso de um Fator de Bayes seqiiencial local para deteccao de mudancas no espaco-tempo.
Estas mudancas sdo detectadas através da comparagao entre as densidades preditivas para o
modelo padrdo, contra as preditivas para um conjunto de modelos alternativos. Estes modelos
sao atualizados no tempo. Essencialmente, os modelos alternativos possuem forma similar ao
modelo padrao porém, permitem mudancas nos valores dos parametros que caracterizam o mod-
elo padrao. A abordagem apresentada neste capitulo, pode ser entendida como uma extensdo da

abordagem de West(1986) discutida resumidamente na secao 2.2.5.

4.2 Analise Sequencial de Modelos
4.2.1 Distribuicoes preditivas e Fator de Bayes

Seja S uma regido em estudo particionada em L-areas contiguas indexadas pelo ponto

s;. Usualmente, S é um mapa (de municipios, bairros, etc...) e s; € o centréide do poligono que
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delineia a area. Considere sob S o processo estocastico no espago-tempo Xy = {Xi(s;) : t €
{1,2,...},l=1,2,..., L} com valor observado x;, onde ¢ representa um periodo ou um ponto no
tempo. Sejam & = {s; € S : s; € £} um conjunto conexo de localizacoes espaciais com o forma
e tamanho conhecidos e 2 = {1, &9, ...,£7} uma classe destes conjuntos onde os f}s sao todos
distintos. Apos observar o processo n vezes, denote o histérico do processo até n por H,_1,
Hy = {Hn-1,%Xn, Ly} e informacao inicial Hy. Onde, Z,, contém toda informacao adicional além
daquela obtida com as observagoes do processo. Por exemplo, Z,, pode incluir valores de possiveis

covéariaveis conhecidas. Caso a dnica informagao adicional obtida em cada tempo n seja x,,, entao

n — {Hn—h Xn}-

Assuma que sob condicOes normais de funcionamento, o processo X; é representado estatis-

ticamente por um modelo padrao (ou de referéncia) para X; dado por:

Mo = {f(X¢0:), 90(0¢|Hi—1), po(X¢|Hi—1)}

Este modelo envolve: (a) A distribui¢ao de X; com densidade condicional
f(X¢|0:) = H f(Xe(s0)|04(s1))
s1€S

dependendo de um parametro 8y = (6;(s1), ...,0+(sr)), ou seja, os componentes de X; sao condi-

cionalmente independentes; (b) Uma distribuigdo a priori para 6y,
9o(6:[Hi—1) H 9t.0 (0 (s50) [ He-1(1)).
SIES

Dado o histérico da série Hi—1 = UsesHi—1(l) os componentes de 6; sao condicionalmente

independentes; (c¢) Uma distribuigao (ou densidade) preditiva po(X¢|H¢—1) para X; dada por

po(Xe|Hi—1) = /f(XtWt)go(et!Ht—l)det- (4.1)
Onde a integral é realizada sobre o espaco paramétrico para 6.

Apos observar X; = x;, a quantidade po(x¢|H¢—1) é o valor da verossimilhanca do modelo
padrao e representa sua abilidade preditiva. Suponha que no tempo t fixamos um & e Mg é

comparado com um modelo alternativo

Mie = {f(Xt]0¢), e (0| Hi 1), pe(Xe|Hi1) }.

pertencente a uma classe M = {M;¢,& € E}, e que possui densidade preditiva pe(x¢|Hi—1). O
modelo M; ¢ é construido de modo a representar uma possivel mudanca na distribuicao do sub-
processo {X;(s;) € Xy :t > k,s; € &;} para algum par (k,§) desconhecido. Nés chamamos esta
mudanca de cluster no espaco-tempo (ou cluster emergente) e o denotamos por (12;, f) indicando

que a mudancga ocorreu no conjunto (ou grupo) de localizacoes espacias £ = {sieS:5 ¢ é}
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emergindo a partir do tempo k.

Para verificar o ajuste preditivo dos modelos My g e M; ¢, usamos a razao de verossimilhancas
preditivas ou Fator de Bayes (FB)

Pe(xi[He1)

FBt(g) B pO(Xt ’Ht—l) '

(4.2)

Um valor FB¢(&) > 1 implica uma melhor performance preditiva de M; ¢ indicando uma possivel

mudan(;a no processo.

4.2.2 Fator de Bayes Local

Como o interesse é detectar mudancas localizadas no espaco-tempo apdés um ponto de
mudanca k < n, é necesséario considerar um grupo formado pelas mais recentes n — k + 1 ob-
servagoes consecutivas em algumas localizagoes especificas. Para isso, assuma que sob M; ¢ com
ponto de mudanca em um tempo k, a distribuicao a priori para 8; é do tipo lei de poténcia
expressa por

I({t=k,s;€€})

9e(0¢[Hi—1) o< go(O¢[Hy—1)70¢ . (4.3)

Onde I({A}) é a funcdo indicadora do evento A e ;¢ € um valor positivo. Logo, se t < k temos

FBi(&) =1eparat>k,

Pe(xe[He1) _ [ f(Xe|0t)ge (0 Hi—1)dO;
po(xe|Heo1) [ F(Xi]O:)go(O¢|Hi—1)dO:

FBt(g) =

e pela independéncia condional dos componentes de 6; obtemos

ppye) — e ngf(Xt(Sz)|9t(81))9t§l§(9t(81)|7'lt—1(l))%’5d9t(8z)7 .
S 1L ce T (Xe(51)104(51)) 94,0(02(50) [He—1.(1) )0 (51)
Oy, (s
Hszef ng(Xt( l)|7'ft—1(l))‘ (4.4)
[T e Pro(Xe(s0) [ Haoa (D))
Onde,
P (01 D) = [ P00 (50)g8 Ol Mo ) edo(s1)  (45)
P (Xe(sD) i (1) = / F(X0(50)101(51)) g5 0 (01 (50) M1 (1)) dBs (1) (4.6)
e cilg é uma constante de normalizagao.

Observe que quando t > k, FB;(£) depende somente dos dados observados em £. O valor
Ve € explicado na secao 4.4.2. Para cada &, o fator de Bayes FBy(§) ¢ similar ao descrito em
West (1986). Agora, para uma sequencia de observagoes Xi, ...,Xp, n > 1, denote por Py (Py) a

densidade (distribuicao) preditiva conjunta sob {Myo}n>1 € Pr¢ (Pr¢) densidade(distribuicao)
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preditiva conjunta para {My, ¢},>1 com ponto de mudanga em um tempo k < n. Entdo a razao
de verossimilhanca preditiva conjunta é dada por
Pk7§(xn, ceey Xl‘HO)

PO(Xn, ey X1|H0>
P ¢(Xn|Xn—1, ..., X1, Ho) P ¢ (Xp—1, ..., X1/ Ho)

Po(xp|x1,...s Xn—1, Ho) Po(Xn—1, ..., X1|Ho)
Pe(Xn|Hn—1)Pr¢(Xn—1, ..., x1|Ho)

Po(Xn|Hpn—1)Po(Xn-1, -, x1|Ho)

= FBu(&) x FB,_14(¢) = [[FB:(9). (4.7)
t=k

FB,, (&) é uma funcao que pode ser usada para localizar possiveis mudancas nas mais recentes
n — k + 1 observagoes no conjunto £ de localizaces espaciais. Uma propriedade importante de
FB,, 1(§), € que para quaisquer § fixo, sob a distribuigdo preditiva Py a sequéncia {FB,, x(§),n >
k} é um martingal de valor esperado igual a 1. Para mostrar essa propriedade, observamos que

se Eg € um valor esperado sob Py, entao

Eo[FBn i (§)[Hn-1] = Eo[FBn(£) x FBy1(§)|Hn-1]
= FBn—l,k(£>EO[FBn(£)|Hn—1]

_ pe(Xn|Hp-1) < <
— FBn_Lk(g)/(pO(XMHn—I)) XpO( n’anl)d n-

— FBao1(6) [ peoHa1)dxs = FBo14(6). (4.8)

e ainda,

Pp (X1, ... x| H
Eo[FBnk(§)] = // ( ]_-Ijog(gzl XX‘HOD))>Po(Xm-u,Xl\Ho)Xm-“an

= / . -/ijg(xl, ...,Xn|H0)dX1 s an =1 (49)

de modo que {FB,, ;(§),n > k} ¢ um martingal de média 1.

4.3 Deteccao de cluster no espago-tempo via Fator de Bayes Adap-
tativo

4.3.1 Tempo de alarme para deteccao de cluster no espago-tempo

Para construirmos uma regra para deteccao e localizacao do cluster no espago-tempo,
primeiramente assumimos que o interesse é a deteccao de mudancas em uma janela temporal de
comprimento fixo w < n e definimos

F = F .
B, ?ggn—wn_z?gkgn Bn,k(f)
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Como estratégia para a detecgdo considere o tempo de alarme dado por
" =7(B*) =min{n >1:FB, > B*}. (4.10)

Ou seja, o tempo de alarme, é o primeiro momento no tempo tal que a estatistica FB,, excede
o valor B* que controla a probabilidade a(ou a taxa) de alarmes falsos. Na linguagem de
andlise sequéncial n — w + 1 pode ser interpretado como o maior valor permitido para o atraso
na deteccao da mudanca. Um exemplo para esta situagao é a deteccao de clusters emergentes
de doencas infecciosas onde uma epidémia pode ser evitada se o cluster for detectado em um
intervalo de tempo com comprimento menor ou igual a w — 1. Note que o limite de controle
B* & assumido igual para todos os candidatos a clusters emergentes. O fato é que o valor de
B* depende da probabilidade (ou taxa) de alarmes falsos e um valor B* comum para todos
os candidatos garante que esta taxa seja igual para todos. Se existe um n tal que o evento

maxr  max  FB, k(&) > B* } ocorre, estime o cluster no espago-tempo por
£€E n—w+1<k<n ’

&F = arg <ma:n mazx FBn,k(§)> .

£€E n—w<k<n

Caso contrario, defina 7* = oo para min{}. A escolha £™* ¢ baseada no fato de que, se o cluster
comecou no tempo k e terminou em n’ < n ele deveria ter sido detectado pelo método em n' .

Desde de que 7* é baseado no valor maximo de FB,, (§), ele é denominado MAX-FB.

4.3.2 Probabilidade de um falso alarme para o MAX-FB

O procedimento para detecgdo e monitoramento de cluster no espago-tempo descrito em
(4.10), representa um tempo aleatorio de alarme que depende de H,,, e de uma janela temporal de
comprimento w. Um bom procedimento deve ter uma pequena probabilidade de alarmes falsos
e um pequeno atraso na deteccao do cluster. Para o método MAX-FB nds usamos a seguinte

medida de um falso alarme restrito,(Lai,1995):
Pov<7"<v+w-1)<a (4.11)

Esta medida significa que se a sequéncia de modelos {M;o,t > v} é adequada para os dados,
entdo a probabilidade de um falso alarme em qualquer janela temporal de comprimento w é

menor ou igual a um nivel pré-especificado 0 < o < 1.

Theorem 4 Para cada n seja J a cardinalidade de 2 e A* = {1 :Po(v <7 <v+w-1) < a},

para algum valor fito 0 < a < 1. Se B* = 2Jw/«a. Entao 7% € A*.

Este teorema nos diz que se « é um nivel aceitavel para a probabilidade de um falso alarme e se o

interesse é detectar mudangas emergentes na sequéncia {M; o} usando o procedimento MAX-FB



4.8 Detecgao de cluster no espago-tempo via Fator de Bayes Adaptativo 50

com um nivel de alarme falso inferior a 0.05, faca B* = 2Jw/0.05. Para provar o teorema 4,
observamos que Z = {&1, &2, ...,&s} e 0 evento

FB ) > B*
{gggn—wrz?fk<n ”vk(gJ) = }

ocorre, se Ay k() £ {FB, k(&) > B*} ocorre para algum n > k e j = 1,2,...J. Como sob a
distribuicdo preditiva Py a sequéncia {FB,, (§;),n > k} é um martingal de valor esperado igual

a 1l para todo j =1,2,...,J. Entao,

Po (Anx(5)) < 1/B”

J n
]P’O{max mazx FBn’k(fj)zB*} = Py U U Apk(7)

& eEn—w+1<k<n

< Z Po (Ap k(7)) -

Consequetemente, para algum v <n<v+w-—1ej=1,2,...,J temos

v+w—1

Po(v <7*<v+w—1)<> > Po(Anx(f) <2Jw/B*.
7=1 k=v—w+1

Agora se B* = 2Jw/a obtemos,

Pov<7t"<v4+w-1)<a.

4.3.3 Fator de Bayes Adaptativo

A cada n , uma grande dificuldade que pode tornar inviavel a utilizacdo do procedimentos
MAX-FB ¢ a cardinalidade J da classe M = {M,, ¢,& € E}, pois esta é igual a cardinalidade de
=. Quanto mais flexivel em termos de forma geométrica e tamanho for a classe =, melhor serd a
estimativa da localizacao espacial do cluster porém, maior serd o valor de J. Se o é pequeno e J é
razoavelmente grande, entdo pode ocorrer B* = (2Jw/a) — oo de modo que mesmo na presenca
de um cluster no espago-tempo o alarme pode ndo soar, ou soar com grande atraso. Com o
objetivo de solucionar este problema, nés recomendamos o uso de uma abordagem adaptativa

na classe M.

Para elaborarmos a abordagem adaptativa, considere uma classe inicial =20 = ug,l =
1,2,...,L com cardinalidade J(©) onde Z; = {&,,...,&;}. Neste caso, &, é um conjunto de

localizagoes espaciais com centro em s;. Por exemplo, {;, pode representar um caminho aleatorio
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em S partindo de s; em qualquer diregdo. Para n > 1, denote

g =arg { mar  mer [FBnl,k(sz)]} : (4.12)
(S
S (N ) 3
Seja

=) — {&("—1) €=V FB, 4 (g" ) > C*}

para alguma constante C* > 1. Se ndo existe um fl(n_l) tal que FBn_l(fl(n_l)) > C*, defina

=2 = 2(=1)_ Finalmente, construa a classe de modelos alternativos por

M™ = {Myg,,& € =My,
com cardinalidade J(™ < L. Note que neste caso, se & = é’l”_l € E". Entao usando (4.7) e
(4.12),

Pg (Xn|Hn*1)Pk,fz (Xn*h ceey X1|HO)
po(Xn|Hn—1)Po(Xn-1, ..., X1|Ho)

= FBn(fl"_l)x mazx max (

geEm-—n—w<k<n—1

FB, k(&) =

P’ﬁfz (anl, ey X1|Ho)>
PO(X’n,—]_, ceey X1|H0)

= FBu(§ HFBu1 k(7). (4.13)

Ou seja, a classe M" ¢é formada por todos os modelos M, ¢, com maior densidade preditiva no
tempo n — 1, dentre todos os modelos que sdo construidos a partir do ponto s;, (I = 1,2,..., L)
e ainda, a andlise sequéncial sobre os dados acumulados ao longo do tempo é repetida somente
sobre estes modelos. Apoés observar (xy, ..., X, ) considere F'BA como o Fator de Bayes Adaptativo

para comparar a perfomance preditiava de M, ¢, versus M, o dado por

PN PRSI
' ! pO(Xn‘Hn—l)PO(Xn—lu'-'7X1’HO)

como &1 = ¢"1(x,_1,...,x1) é mensuravel a (X1, ...,X,_1) e portanto conhecido no tempo n,
temos que FBA,, ;, preserva a propriedade martingal de FB,, ;, para qualquer conjunto . Agora,
definimos

FBA, = ?é%%:nfw@?gkﬁnFBAmk(g).

e como estratégia para deteccao de cluster emergente considere o tempo de alarme dado por
7 = 7(B™) = min {n >1:FBA, > B(”)} . (4.14)

Se B = 2J(”)w/0z entdo 7 € A*. Para mostra que 7 € A*, no teorema 4 substitua J por J™

e use o fato que FBA,, . preserva a propriedade martingal de FB,, ;.

Esta abordagem é adaptativa no sentido que a classe M e o limite de controle B(™ sio
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construidos com dados obtidos até o tempo n — 1. A vantagem desta abordagem é que o uso
do Fator de Bayes Adaptativo previne que a cada n, avaliagoes desnecessarias sobre modelos
com pobre perfomance preditiva no tempo anterior, tornando rapido o algortimo de busca sobre
cluster emergentes e diminuindo o atraso na deteccao uma vez que diminui a cardinalidade de =.
Um guia para a escolha de C* é usar a escala para o Fator de Bayes descrita em Kass e Raftery
(1995). Em uma analise nao sequencial, ou seja a tempo fixo, se (J+1) modelos, My, My, ..., My,
estao sendo considerados e Mj, ..., My sdo comparadas com My, Kass e Raftery (1995) sugeriram

a seguinte interpretacao:

Tabela 4.1: Interpretagio do Fator de Bayes (Kass e Raftery, 1995)

Interpretacao do Fator de Bayes

FB log(F'B) Evidéncia contra My
(0,1] (=00, 0] Negativa
(1, 3] (0,1] Fraca
(3,20] (1, 3] Positiva
(20, 150] (3,5] Forte
(150, c0) (5,00) Muito Forte
Usando esta escala nos usamos C* = 3 que parece um valor razodvel para uma anélise

preliminar no espaco =Z. Em nossas simulacoes apresentadas no final deste capitulo este valor é

considerado adequado para nossa aplicagao.
Por fim, apos a andlise dos dados, se um alarme de cluster for disparado, estime o cluster
emergente pelo par (f", /-c(é”)), onde:

- FBA 4.15
5 Ezfgg(:ﬁ)nfwrﬁ?gkgn n(él) ( )

k(én)_arg< max FBAn,k(é”)> (4.16)

n—w+1<k<n

4.4 Estrutura Geral dos Modelos
4.4.1 Modelo Padrao

Para construirmos o modelo padrao M;, assumimos que no tempo ¢, o processo € ob-
servado sob condigOes normais de funcionamento. Seja X(s;) a variavel aleatoria de interesse

medida em s; e suponha que a sua densidade condicional a 6;(s;) é pertencente a familia expo-
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nencial dada por:

F(Xe(s)]0(s1)) = w(Xe(s1), pe(s1))
x exp{pe(st) [Xi(s1)0:(s1) — q(0:(s0))]} - (4.17)

com parametro natural desconhecido 0;(s;) e parametro de precisao conhecido ¢¢(s;). Esta familia

de densidades tem a seguinte propriedade:

BalXu(s) (00 = 5 0 = (61

2 S
VolXe(s)l0c(s1)] = <75t(131) 68(]9(750(;(1)12)) N ¢t(13z)q”(0t(sl)) (4.18)

onde Eg e Vg representam, respectivamente, o valor esperado e a varidncia de uma variavel

aleatéria sob o modelo M; . Considere uma fun¢ao monotona

2(0:(s1)) = ¢'(Be(51)) (4.19)

Esta define uma transformacio 1 a 1 p(s;) = 2(04(s;)) (com inversa ;(s;) = 27 (ue(s1)) )
do espaco © do parametro 6;(s;) em um outro conjunto & C R que representa o espago do
valor meédio para a distribuicdo condicional de [X(s;)|0:(s;)]. Introduzindo pu(s;) em (4.18),
expressamos a variancia da distribuicao de [X¢(s;)|0:(s;)] como uma func¢do do valor médio,

também chamada funcao de variancia, através de

V(ue(s)) = ¢" (=" Hpe(s0))).- (4.20)

Uma familia na distribui¢do exponencial com parametro natural é unicamente determinada por
sua funcdo de variancia e vice-versa (Morris, 1982). Isto &, dada uma fung¢do de variancia tem-
se uma classe de distribui¢bes correspondenetes. Para entender a importancia da funcao de

variancia em nosso modelo padrao, suponha que

g O(s)[Hem1 (1) = vlae(s1), belst))
x eap {be(st) [as(s1)0:(s1) /be(s1) — a(Bu(s0)]} (4.21)

Ou seja, gt(%(Qt(SZNHtfl(l)) ¢ a densidade a priori de uma distribui¢ao conjugada (Migon e

Gamermam, 1999) para 6,(s;). Esta densidade a priori serd denotada por (0;(s;)|He—1(1)) ~
PClat(sy),bi(s1)] e, € completamente especificada pois o par [a.(s;), bi(s;)] € assumido conhecido
e funcao de H;—1(l). Assuma neste trabalho que V(p(s;)) € uma fungdo no méximo quadrética,
distribuices que satisfazem esta suposicao sdo: Normal, Gama, Poisson, Binomial ¢ Binomial
negativa. Entdo, o par [a:(s;),b:(s;)] tem uma simples interpretacdo em termos de p(s;) =
2(0(s1)) (Gutiéres e Smith, 1995):

Eolpt(s)[He-1(D)] = at(s1) /be(s1),



4.4 FEstrutura Geral dos Modelos 54

1y Vol (s)[Hi—1 (1))
b0 = BV a0 e (] 422

com ps(s1) = Eo[X¢(s1)|0:(s1)] (veja refer). O parametro by '(s;) é conhecido na drea de engen-

haria de qualidade como relacdo sinal/ruido.

Agora, combinando (4.17) e (4.21) temos que a densidade preditiva de X:(s;), veja a ex-

pressao (4.6), é

P (Xu(s0)[Hima (1) = / FOXu(50)100(50)) 909 (Bu(52) [Ha—1(1))dOy (1)
= w(Xi (1), Se(s0))v(ar(s1), bi(s1))
x / exp {[as(s1) + de(s1) X (0)]0n (1) — [be(s1) + de(s0)]a(Be(s1))} dBs(s1)

(
w(Xe(s1), de(s1)) x v(az(sy), be(s7))
v([ae(s1) + d¢(s1)Xe(s0)], [be(s1) + de(s)]) (4.23)

Esta é a forma da densidade preditiva que serve de base para avaliar o ajuste da distribuicao

[X¢(s1)|He—1(1)] sob o modelo padrao M. Temos, ainda,

Eo[Xt(s1)[He-1(1)] = Eo ([Eo[Xe(s1)0c(s)]|He—1(1)) = Eolpe(s1)[He—1(1)] = at(s1)/be(s1)-

Vo[ Xe(s)[He—1(D)] = Eo (Vo[Xe(s0)[0:(s1)]|He-1(0))
+ Vo (Eo[X¢(s:)|0:(s1)][He—1(1))

Combinando (4.18) com (4.20) obtemos em termos de pu(s;),

VolXs(s0)[Her ()] = Eq (qbt(lsl)vow(sz)rm_l(n))+vo<ut<sz>|m_1<m

- K ((@%(Msl)rm_mm) b (50 Eo Vo e (31)) [ Her (1]
1

1
- <¢t(sl) * bt<s,)> Eo[Vo(pe(si))[He-1(1)].

a qual é equivalente em termos de 6;(s;)

VolX(s1) [ Heon (1] = (qj(ll) T b(ll)> Eolg” (0u(s0)) Her (1))

4.4.2 Modelo Alternativo

Observa-se na expressao para a variancia da distribuigdo de [X;(s;)|H¢—1(1)], que esta

depende da distribuicao a priori através de b (s;); a quantidade ¢, Yis)) + b, L(s;) representa uma
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medida de precisao da densidade preditiva que tem valor esperado a:(s;)/bi(s;). Logo fixando
my = ag(s;)/bi(s;) e decrescendo by(s;) obtemos uma densidade preditiva mais difusa e crescendo
bi(s;) o efeito é reverso. Entao, uma densidade preditiva apropriada para detecgdo de mudangas
em M;o depois de um tempo k£ em algum conjunto £, pode ser construida por substituir em
(4.23) by(s;) por outro valor menor que bi(s;) para todo t > k e s; € £ Esta substitui¢ao
¢ feita diretamente por usarmos a distribuicdo a priori do tipo lei de poténcia dada em (4.3)
com 0 < ¢ < 1. Para esta distribuicao a priori em (4.3) obtemos a densidade preditiva para
[X:(s1)|He—1(1)] sob o modelo My ¢ por pif)(Xt(sl)]Ht,l(l)) em (4.5). Neste caso a distribuigao

13
priori em (4.21) é substituida por

gt(fg(@t(sz)\ﬂt—l(l)) = v(egar(s); 1eebe(s)) (4.24)
exp {t,ebe(st) [ar(s1)0:(s1)/be(s1) — q(Or(s1))]} -

X

que representa a distribui¢do a priori para ~ 6;(s;)|Hi—1(l) sob M;¢. Combinando (4.17) com
(4.24) obtenha que,

PrA(Xe(s)[Hia (1) = / F(Xa(0)100(30)) 9, 2 (Bs (50) [ He1 (1)) d(s1)
= u(Xu(s1), 0e(50))0(var(1), vebi(51))
X /ewp{[%,gat(sl) + dt(s0) Xt (s0)10:(s1) — [r.ebe(s1) + Pe(s1)]q(Or(s1)) }

u(Xe(s1), Pe(s1)) X v(veear(si), y,ebe(s1))
v([ye5a(si) + de(s) Xe(s0)], [ve,ebe (s1) + de(s0)])

Neste caso a densidade (4.25) é obtida pela substituicao do par [a;(s;), bs(s1)] por [y,.eas(s1), Ve,ebe(s1)]

(4.25)

em (4.23). Por usar este fato, obtenha diretamente que,

Ep e[ Xt(s)[He—1(D)] = Eo[Xt(s1)[Hi—1(D)] = ae(s1)/bi(s1).

Vs O] = (7 + o ) Bl @) e (0]
> Vo[Xi(s)|He—1(1)], para 0 < rye <. (4.26)

Onde Ej ¢ e Vj ; representam, respectivamente, o valor esperado e a variancia de uma varidvel

aleatéria sobre o modelo M;¢ para t > k. Nota-se entdo que: 1) o valor esperado para as

distribuices preditivas é o mesmo sob os modelos M;g e M;¢. 2) O spread (# + ;>

t(s1) ' vi,ebe(sy)

da densidade preditiva sob M;¢ € maior que a precisao (W + Wlé’z)) da distribuicao preditiva
O]

sob M. Isto significa que p; ¢(Xi(s1)[Hi—1(1)) pode ter a forma de uma versdo suavizada de
pgf())(Xt(sl)!th(l)) (ver figura 4.1). Deste modo, a densidade preditiva do modelo alternativo
M, ¢ da maior probabilidade a regides nao favorecidas pela densidade do modelo padrao M;q e

serd mais difusa em regioes com alta densidade preditiva sob M;o. Para que a distribuicao a
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priori 0;(s;))|Hi—1(1) seja completamente especificada sobre o modelo M, ¢ precisamos especificar

o valor de ~;¢. Para isso suponha inicialmente que para cada s; € { determinanos um valor 7; ;.

'Yt,& ‘é.’ Zﬂ)/tl

s1€€

Entao usamos

onde [£] representa a cardinalidade de £. A quantidade 7, é calculada como em West (1986) e

dada por,
Yeu = p/[L+ (1= p)(be(s1)/ Pe(s1))]

para algum 0 < p < 1 fixo. Esta escolha implica que a precisdo relativa entre as densidades

preditivas sob os modelos padrao e alternativo é constante no tempo e expressa por

1 1
(m * W) _ 1 (4.27)

(o +ata)  *

Notando que neste caso,

Vs X0 Mo ()] (5 + 57y ) Bold” (Be(s) [ Mo (1) 1 (128

Vol Xe(si)[Hia ()] (@ + ﬁ) Eolg”(6:(s0)) | Hea (D] P

Entao podemos dizer que o desvio padrao preditivo em M;¢ é um fator 1/,/p vezes maior que
o desvio padrao preditivo em M; . Para p € (0.11,0.44) este fator pertence ao intervalo (1.5, 3)
West(1986) tem recomendado valores no intervalo (0.1, 0.3) e nos usamos p = 0.2 de modo que
1/\/p =~ 2. Para finalizar esta se¢do, combinamos (4.25) com (4.23) e (4.4), obtemos que para

qualquer £ com estrutura de modelo de cluster dado nesta secdo o Fator de Bayes é expresso por:

B u(Xe(s1), e(s1)) x v(veear(sr), 1ebe(si))
FBi(§) = sl_Ieg v([ygai(si) + @u(s) Xe(si)], [yeebe(si) + de(si)])
(

v([at(s1) + oe(s) Xe(s1)], [be(s1) + de(s1))]
u(Xt(s1), ¢e(s1)) x v(ar(sr), be(s1))
B v(ve,eai(s1), Yeebe(s1))
11 v(ar(st), be(s1))

y v([ai(s1) + de(s0) Xi(s0)], [be(s1) + de(s0)])
v([yeai(st) + ¢e(s) Xe(s0)], [y,ebe(s1) + Pe(s1)])

s1€€

t>k (4.29)

4.5 Representacao Espacial do cluster

Para contruirmos um algoritmo para a deteccdo e localizacdo do cluster, primeiramente
reconhecemos que a nocdo de um conjunto de localizagbes espacias £ é inerentemente vaga e
carece de qualquer definicao a priori. Pode ndo haver verdadeiro £ no sentido de um verdadeiro

valor do parametro. Por exemplo, Z pode ser definido como um conjunto de zonas circulares
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8 / ‘
o

! [ preditiva padrdo
{ | preditiva afternativa

densidade
0.04
1

0.02
1

100

X

Figura 4.1: Uma possivel representacdo para as densidades preditivas em relagdo aos modelos
padrao e alternativo.

como as definidas na se¢do 2.1 (Openshaw et al.,1988; Besag e Newel, 1991; Kulldorff, 1997).
No entanto, a mudanca pode ter ocorrido em um conjunto de localiza¢Ges espaciais com formato
irregular igual ao descrito em Duczmal and Assuncao (2004). Na prética, um conjunto £ é
determinado por uma estimativa ou aproximacao fornecida pelos dados. Quanto mais flexivel,
em termos de formato geométrico for a classe =, melhor seré essa aproximagao. Essa flexibilidade
pode torna a cardinalidade de = excessivamente grande, mas ao usarmos a abordagem adaptativa
na classe = nés podemos controlar o valor de sua cardinalidade o que permite o uso de outros
algoritmos para a representacao espacial do cluster. Por isso neste capitulo nés usamos uma

representacao eliptica (Kulldorff et al., 2006) para a localizagao espacial do cluster

Para construcao de = considere que £ possui forma, tamanho e direcdo desconhecida. Uma
classe de representacdes geométricas = pode ser definida através de elipses. Primeiramente
observe a figura 4.2. Esta figura apresenta uma elipse com orientacdo arbitraria centrada em

um ponto especifico s, que representa o centroéide de uma area do mapa. Nesta elipse temos os
seguintes elementos:
e a e b sdo os semi-eixos da elipse. "a"é o semi-eixo maior e "b"é o menor.

e "e"é a excentricidade.

e [ e F5 sao os focos dessa elipse.

Uma elipse centrada em um ponto s pode ser unicamente definida por trés parametros:

excentricidade, "e", parametro de forma; dngulo=p , define a direcdo da elipse; o tamanho é
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Figura 4.2: Exemplo de uma Elipse

mensurado pelo semi-eixo maior ¢ = ¢. Em uma elipse, temos que ¢? = 1 — (a/b)~2 de modo
que o parametro ¢ = a/b define a forma da elipse. Quando ¢ é grande a elipse é longa e
estreita, quando ¢ = 1 temos um circulo. O parametro ¢ é o dngulo entre a linha horizontal e
o semi-eixo maior da elipse. Em um mapa nés podemos construir infinitas elipses. No entanto,
nos consideramos apenas um conjunto finito de elipses centradas em cada centroide s;. Em cada
ponto s; nés podemos construir varias elipses com forma (¢), tamanho (¢) e direcao (p) diferente.
Entdo, seja {;; uma elipse centrada em s; com parametros (p;,¢;, 0;), desde que conhegamos as
coordenadas geograficas de s; e os pontos extremos do mapa, os valores (p;,¢;, 0j) estao todos
bem definidos de modo que a representagao de §; ¢ anica. Na figura figura 4.3 apresentamos
algumas formas geométricas de cluster que podem ser detectadas: Cl e C3 sdo elipses com

orientactes diferentes e C2 tem um formato aproximadamente circular.

Figura 4.3: Formato de Clusters que podem ser detectados

Uma observacdo importante, é que para cada forma eliptica podemos construir um grande
numero de diferentes angulos. Para uma elipse com forma mais compacta, tal que ¢ = 1.5, os
centréides incluidos em uma elipse ndao mudam com uma suave mudanca no valor do angulo
0, ou seja varias elipses representarao o mesmo cluster. No extremo, os centrbides das regides

incluidas na elipse com ¢ = 1 (elipse=circulo) ndo dependem do angulo. Para uma longa e
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estreita elipse (¢ grande e ¢ pequeno), uma pequena mudanca no angulo resutard em muitos
conjuntos com centréides diferentes. Desta maneira, parece légico que devemos usar uma grande
colegdo de angulos quando ¢ é grande e ¢ é pequeno. Neste caso podemos fazer um refinamento
a priori no espaco dos cluster para avaliar suaves valores para o parametro o. Podemos calcular,
por exemplo, o percentual de interseccao entre duas elipses centradas no mesmo ponto s;, com
os mesmos parametros de forma ¢ e tamanho ¢ porém, com angulos e quantidades de angulos
diferentes. A partir deste refinamento, podemos eliminar as elipses que possuem valores de ¢ que
nao sao de interesse cientifico, ou ndo fazem sentido serem avaliados. Na tabela 4.2, por exemplo é
apresentado o percentual de area de uma elipse que é também parte de qualquer outra elipse com
o mesmo centro (s;), forma () e tamanho (<), porém com quantidades (#) diferentes de angulos.
Segundo a sugestao apresentada em Kulldorff(2006), usaremos o niumero de angulos escolhidos
de forma que duas elipses de mesma forma, centro e tamanho, com angulos consecutivos tenham
intersecgao de no minimo 70% de suas areas. Assim (ver tabela 4.2) tomamos dois angulos para
elipses com ¢ = 1.5, seis angulos para elipses com ¢ = 2.0, etc...

Tabela 4.2: Percentual de drea de uma elipse que é também parte de qualquer outra elipse com o mesmo
centro, forma e tamanho,porém com quantidades (#) diferentes de dngulos

parametro de forma ¢

# de angulo p 1.5 2.0 4.0 6.0 8.0
2 (90° ) 75 59 31 21 16
4 (45°) 82 67 41 29 22
6 (30°) 87 77 52 38 30
9 (20°) 91 84 64 50 41
12 (15°) 93 88 71 59 49
15 (12°) 94 90 76 65 56
18 (10°) 95 92 80 70 62
24 (7.5°) 95 94 85 7 70
30 (6°) 97 95 88 81 75
36 (5°) 98 95 90 84 79
45 (4°) 98 97 92 87 83
60 (3°) 99 98 94 90 87
90 (2°) 99 98 96 94 91
180(1°) 100 99 98 97 96

360(0.5°) 100 100 99 98 98
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4.6 Exemplo

Para entendermos melhor a estrutura dos modelos discutidos na secao 4.4.1, suponha que
monitoramos o processo {Yy(s;) : 1 =1,2,...,L e t=1,2,...} comrealizagdoy; = (y:(s1), yt(s1), .-, ye(s1))’.
Em que, y¢(s;) representa o numero de casos observados de uma determinada doenca no tempo

t em s;. Para a distribuicao do nimero de casos, assumimos que,
(Yi(s1)|0¢(s1)) ~ Poisson (ey(s1) x ¥4(sy)) (4.30)

com,

yt(Sl)
er(sy)

F (o (0191 (50)) = () ee(s0)" Deap {et<sz> ( logiy(s1) — w(sz)) } |

identificando os termos em (4.17) temos que
Pu(s1)) = ex(s1),  Ou(s1)) = logti(s1),  q0u(s1)) = exp{0i(s1)} = Du(s1)-

Xy(sr) = Yilon)er(sn). u(X(sn)oer(sn) = (Vi)™ ()0
Notamos ainda que pelas definigoes em (4.19) e (4.20) obtemos que a média de (X(s;)|0¢(s;))

pe(st) = 2(0e(s1)) = q'(01(s1)) = exp{Oi(s1)} = Vu(s1)

de forma similar obtemo que a funcao de variancia
V() = " (=" ia(s0)]) = Dels1)-

Neste modelo, e;(s;) é assumido conhecido e representa a contagem esperada da doenga no
tempo t em s; e, O = (94(s1),9¢(s2),...,9:(s))’ &€ um vetor de riscos relativos no tempo ¢.
Condicional ao processo {9:}, {Y;} ¢ um processo de Poisson no espaco-tempo. A idéia deste
modelo, ¢ que em cada area as observacoes flutuam em torno de uma média e;(s;). Porém, essa
média estd sujeita a variagdes que sao quantificadas por ¥;(s;). Se a doenca esta sob-controle
sobre toda a regido em estudo S, esperamos que seu risco relativo seja préximo de 1, tal que
a distribuicdo a apriori para (9¢(s;)|Di—1) deve estar concentrada no intervalo (1 — e, 1 + €)
para algum pequeno valor € apresentando poucas variagdes. Caso contririo, para um processo
realizado sobre um possivel surto ou epidémia, estas variacoes sao maiores e uma distribuicdo a

priort mais dispersa é apropriada para a deteccao de possiveis mudancas.

A distribuicao a priori padrao para 6.(s;) = log¥(s;) é, de acordo com a expressao (4.21)
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a0 Br(s)Mea (D) = wlan(se), bils)
x exp{bi(s;) [at(s))log¢(s;)/bi(s1) — e(s1)]} - (4.31)

Usando para (9¢(s;)|H¢—1(1)) uma distribui¢ao a priori padrao na familia conjugada ~ Gama(as(s;)+

1,b:(s;)) com média [as(s;) + 1]/b(s1) e variancia [a;(s;) + 1]/b2(s;) obtemos que,

go@ils)Hia (1) = vlar(s) + 1L bu(s)
% exp {bi(s1) [ar(s)logP(s) /b(s) — De(s0)]} - (4.32)

que tem a mesma estrutura de (4.31). Entdo, a priori para o modelo alternativo descrita em
4.24 pode ser aplicada usando uma distribuigao a priori para 6;(s;) ou 9¢(s;). No primeiro, caso os
parametros (a:(s;), by(s;)) da distribuicao a priori padrao sao subtituidos por (vear(s), ve.¢be(s1))-
No segundo caso, a substituicao é feita por (v.e(a¢(s;) + 1), v,¢bi(s1)). O segundo caso é usado
até o final desta se¢ao. Usando, entdo, a distribuigao a priori para (9¢(s;)|H¢—1(1)), obtemos que

o valor esperado e a variancia para distribuicao preditiva de X;(s;) = Yi(s;)/es(s;) sob o modelo

padrao sdo:
Bo(Xi(s)[Hua () = Eo [EO (2((:))|19t(5z)> m@
_ et(18l)Eo(et(sz)ﬁt(sz)mt_l(l)) = B9 (s1)|He_1(1)) = W
Vo(Xe(s1)|He—1(1)) = Eo [Vo <Z((;l; |79t(81)> |Dt_1] 1+ Vo [EO (Z((zll)))wt(sl)) |Dt—1:|
= LB D] + aldi)[ D]
_ [%(3[) + 1} [at(sl) + 1] _ 1 1 [Gt(sl) n 1]
= ei(s1)be(s) + bf(sl) = <€t(31) + bt(51> bi(s) (4.33)

Substituindo os parametros (a;(s;) + 1,b:(s;)) da distribuicao a priori padréo por (y¢(ac(s;) +

1), v,ebe(s)) na distribuicdo a priori alternativa, obtenha diretamente que:

B e[ (50) [ He (1)] = Eo[Xi(s1) [Her (1)] = W
B 1 1 [a(s;) + 1]
VislXe(s)He (] = <6t(5z) * ’Yt,gbt(Sz)> be(s1)
> Vo[Xi(s)|He—1(1)], para 0 < ye <1 (4.34)

Note agora que,
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1 1
Vk,j[Xt(Sl)‘Ht—l(l)] . <€t(31) - 'Yt,lbt(sl)> N 1 (4 35)

VXM ~ ()

Entao, comparando 4.27, 4.28 e 4.35, conclua que usando a distribui¢ao a priori para 6;(s;) ou

YJ¢(s1) o resultado da anélise nao se altera.

Para calcularmos o Fator de Bayes, usamos o fato que (9¢(s;)|Hi—1(1)) ~ gamma(a.(s;) +

1,b:(s7)). Entao

by (sy)lat(s0)+1]
L([a¢(s1) + 1])
exp {b(s1) [ac(s1)log¥:(s1)/be(s1) — Ve(s1)]} - (4.36)

g @) (1) =

X

identifique que a fungao v(at(s;) + 1, b¢(s;)) dada em 4.36 ¢ igual a

by (sp)lee(s)+1]
P(las(s0) + 1)

Substituindo 4.37 em 4.29 com ¢¢(s;)) = et(s;)) e X¢(s1) = Yi(s1)/es(s;). Obtemos que Fator de
Bayes em 4.29 é igual a

v(a(s)) + 1,b(s1)) = (4.37)

PG (7,¢be(s1), ve.eat(s1))

FB = 4.38
O = 1156, (s arton) 439
ondePG(.,.), denota a distribui¢do Poisson-Gama com densidade abaixo.
L (yelar(st) +1] + Yis) ( Yn.gbe(51) )Vf’f[‘““l)*”
PG bi(sy), Veear(s = :
(’Yt;f t( l) V& t( l)) ('Ytg[at(sl) 1])}/%(81 )' ’Yt,gbt(sl) +et(3l)

- <mbt<Z§S)et< >>Yt(8l)

L(lac(si) + 1] + Yi(s1)) < be(sy) )[at(Sz)H}
T([ar(sy) + 1) Yi(s0)! \be(s1) + er(sy)

Entao, neste caso, ap6s observar uma sequéncia de vetores (yi,...,yn), comparar a sequéncia

PG (bi(s1), as(s1))

de modelos {M,, 0}n>1 com a sequéncia {M, ¢},>1 € equivalente a comparar uma sequéncia de

razdes de densidades preditivas na famfilia de densidades Poisson-Gama.

Agora assuma, que no tempo inicial a classe de conjuntos de localizacGes espaciais é igual a

n

=0. Entdo, apo6s observar o processo n vezes e atualizar =" como explicado na secio 4.3.3. O
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Fator de Bayes Adaptativo dado pela expressao 4.13 ¢ igual a

PG (fytyglnqbt(sl),’ymlnqat(sl))
PGo (be(s1), ar(s1))

n—1
FBA,. (&) =FB.( D] ]

t=k 5166771

com funcdo de alarme,

FBA, = maz  maz FBA,(&1). (4.39)

éln_l cznn—w+1<k<n

e, tempo de alarme

T = T(B(”)) = min {n >w : FBA,, > B(”)} . (4.40)

com B™M = 2J(")w/oz, para algum par (w,«) fixo. Apds o computo destas quantidades, use
o algoritmo seguinte para a deteccdo de mudancas no espaco-tempo, usando o fato que = tem

representacao eliptica.

e Algoritmo para a deteccao de clusters emergentes no espago tempo

1. no tempo n = 0, Escolher um centréide no mapa.

2. Calcular as distancias para os outros centréides. Ordene estas distdncias em ordem
crescente e depois memoriza-las em um vetor de distancias (este vetor de distancias é
um vetor de adjacéncias).

3. Para cada centréide do mapa repetir os passos 1 e 2 e entdo construa a matriz de
adjacéncias de acordo com a explicagdo dada na segdo 3.2.5.

4. Escolher novamente um centréide s; na regido. Centrado em s; contrua elipses (&j)
da seguinte forma:

* O semi-eixo maior (¢j) da c-ésima elipse §;; ¢ igual a distancia d(s;, s.) entre os
centroéides s; e s.. Essas distancias ja estdo armazenadas na matriz de adjacéncias
definida no passo 3.

* defina 0 < e; < 1 um valor de excentricidade para elipse §;; e encontre ¢; através
da relacao e? =1- 4,0;2. Quando e; = 0, temos que §;; ¢ um circulo. O semi-eixo
menor da elipse é apj_lgj.

* 0 angulo g; da elipse §; é definido como o angulo entre a linha horizontal leste-

oeste e 0 eixo maior da elipse.

5. Escolha um valor para ¢ (por exemplo, ¢ = L/4) e construa
=0 ={¢. :(<&,,& >)<c,l=1,2,...,L;i=1,2,..L x nang x nex}.

Onde nang e nex representam, respectivamente, o nimero de angulos e de excéntrici-
dade utilizados. Neste caso, ¢ é o maior niimero de localizagoes espaciais em §;, que

possui semi-eixo maior (<) igual a d(sy, s.).
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6. Para cada n > 1 atualize a classe de subconjuntos de localizacGes espacias =" como

explicado na secéio 4.3.3 e calcule o par (FBA,,, B™).

7. Se FBA,, > B declare que existe um cluster emergente no mapa € o estime pelo
par (€, k(")) dados respectivamente em 4.15 e 4.16. Caso contrario incremente uma

unidade no tempo e volte ao passo 6.

4.7 Uma aplicacao a dados reais: Deteccao de cluster de Hanseniase
no Amazonas-Brasil

Para ilustrarmos a utilizacdo do método proposto para deteccao de cluster emergentes em
problemais reais, nés realizamos uma aplicacdo usando os dados de registros de novos casos
de Hanseniase em menores de 15 anos no Estado do Amazonas no periodo de janeiro de 2008 a
dezembro de 2009. Embora, esses casos de hanseniase tenham ocorrido a tempo fixado no pasado
e uma andlise retrospectiva seja uma escolha mais adequada, nés usaremos estes dados em uma
andlise prospectiva considerando dezembro de 2009 como tempo atual de vigilancia. O total de
novos casos observados no perfodo em estudo foram 1287 com uma taxa mensal de 0.16 casos
para cada 10 mil habitantes. Os dados contém informacoes dos novos casos de Hanseniase para
os 62 municipios do estado. A hanseniase é uma doenga infecto-contagiosa, por isso é passivel de
ser transmitida de pessoa para pessoa. E uma doenca endemica no estado, porém pode evoluir
para uma epidemia. Esta doenca esti relacionada com as condicoes de vida da populacao e seu
acompanhamento epidemiolégico é realizado por meio do coeficiente de detecgdo de novos casos.
Este coeficiente é obtido dividindo-se o total de novos casos pela populacao em risco e depois
multiplicando o resultado por 10000 habitantes. O coeficiente de deteccdo em menores de 15 anos
é um indicador que reflete a gravidade do nivel endémico da hanseniase e a exposicio precoce ao

Mycobacterium leprae, por isso ha um interesse maior em sua vigilancia.

4.7.1 Analise exploraréria dos dados

No acompanhamento epidemiolégico, parametros usados pela secretareia estadual de saude
(Imbiriba, 2009), estabecem como hiperendémico um coeficiente de detecgao acima de 4 por
10000 habitantes; muito alto, um coeficiente entre (4, 2); alto: (2, 1); médio ou normal: (1,
0.2) e baixo: menor que 0.2. Analisando a Figura 4.4, observamos que de uma forma geral, o
Estado do Amazonas encontra-se em um periodo ndo endémico. No entanto, este padrdo nao
é replicado para os seus municipios. Por exemplo, ao observarmos a Figura4.4 notamos uma
grande variacao no coeficiente de deteccao entre as cidades de Manaus, Humaité e Itacoatiara.
Manaus aparentemente, possue uma grande variacao no padrao de casos durante este perfodo e
o mesmo ocorre na cidade de Itacoatiara. Na cidade de Humaita parece ter surgido um cluster

emergente no més 12. Este tipo de doenca (como a Hanseniase) é muito comum na maioria dos
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municipios uma vez que ela estd associada a condicdes de vida da populagao, de modo que a
nivel local os componentes de uma série temporal, como tendéncia e sazonalidade podem ser

ignorados na andlise.

—  Amazonas
Manaus

—  Humaitd

-------- tacoatiara

coeficiente de detecgéc
1.5 20
1 L

1.0

tempo

Figura 4.4: Coeficiente de Detec¢ao de Hanseniase (por 10000 ml hab) no FEstado do Ama-
zonas(em azul), sequndo o més, nas cidades: Manaus(em verde), Humaitd (em ver-
melho) e Itacoatiara (em preto)

4.7.2 Aplicacao do Fator de Bayes Adaptativo para os dados de Hanseniase

Seja X¢(s;) o namero de novos casos da doenga, Hanseniase, no tempo ¢t = 1,2,....n =
24 (jan/2008 a dez/2009) na l-ésima area A; identificada por seu centréide s;. A; representa
um municipio do Estado do Amazonas, com [ = 1,2,...,L = 62. Cada um destes municipios
é representado espacialmente pelas coordenadas geograficas de seu centréide, apresentados na
figura 4.5. Os dados de populagao e coordenadas geograficas foram obtidos na Secretaria de

Planejamento do Estado do Amazonas-SEPLAN.

Assuma que Yy = (Yi(s1), ..., Yi(sz))" € um processo de Poisson de contagem em dados de
area no espago-tempo tal que Y;(s;) ~ Poisson(es(s;) x 9(s;). Onde, e;(s;) é assumido conhecido
e representa a contagem esperada da doenga no tempo ¢ em s; e, 9y = (9¢(s1), %¢(52), ..., We(s))’
¢ um vetor de riscos relativos no tempo ¢ para cada municipio. Entdo o Fator de Bayes F B.(§)
é dado pela expressao 4.38 onde £ tem representagdo espacial dada na secao 4.5. Para aplicar o
método de monitoramento no espago-tempo, primeiro precisamos determinar o niimero de casos
esperados em cada municipio do mapa. Em mapeamento de doenca, o nimero de casos esperados
pode ser calculado através de uma padronizacao externa (ajustando uma taxa padrao conhecida

de casos pela populagdo em risco) ou padronizagio interna (usando os dados observados para
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Figura 4.5: Mapa do Estado do Amazonas com os municipios espacialmente representados pelas
coordenadas de seus centréides.

estimar o valor esperado), veja por exemplo, Banerjee et al, (2004). Geralmente a abordagem
via padronizacao externa ¢ a melhor (Zhou e Lawson, 2008) pois evita o uso dos dados corrente
para estimarmos quantidades que em teoria deveriam ser conhecidas. Uma forma de usar a
padronizagao interna sem utilizar os dados correntes é usar métodos (como o Fator de Bayes usado
aqui) com janela temporal w que permitem que o valor esperado e;(s;), quando desconhecido,
possa ser estimado com os dados observados no intervalo de tempo t = 1,2,...,n — w. Este tipo
de abordagem é muito importante principalmente quando a série de dados observada possui,
por exemplo, tendéncia ou sazonalidade o que nédo é o caso dos dados de Haseniase e portanto,
usamos entao uma padronizacao interna tal que e;(s;) = Ni(s7) X Mi—w, t > w. Ou seja, 0 numero
de casos esperados e;(s;) é proporcional a populacdo em risco e ajustado por um fator A;_, 0
qual representa uma taxa de referéncia global no mapa obtida com os dados acumulados até o

tempo t — w. Para todo usamos

B ZtT:I ZSZGS YT(Sl)

No= = .
> =1 2ases Nr(si)

No tempo ¢ e municipio [ = 1,2, ...,62, uma distribuicdo a priori gg())(ﬁt(sl)]Ht_l(l)) e um

mecanismo de evolucdo do tempo t — 1 para o tempo t faz-se necessario para o inicio do mon-
itoramento via Fator de Bayes. A distribuigao para (¢:(s;)|H¢—1(l)) na familia conjugada (ver
secao 4.6) é uma distribuicao Gama. A suposi¢ao de uma distribuicao Gama para os riscos rela-
tivos, tem sido considerada por varios autores como uma suposi¢ao adequada (Martuzzi e Hills,
1995), pois além de unimodal ela pode tomar uma grande variedade de formas regulares podendo,
por exemplo, acomodar & assimetria da distribuicdo. Para o mecanismo de evolucao temporal,
assuma mais especificamente que a relagao entre 9¢(s;) e ¥4—1(s;) é da forma multiplicativa

_ Gls)

V(1) m

Ye—1(s;), 0<m<1, (~ Beta(mai—1(s;),(1—m)bi—1(s1)). (4.41)
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Assumindo que o processo (;(s;) é independente de ¥;_1 (s;) obtenha diretamente que E(9¢(s;)|Hi—1(1)) =
Vi—1(s;) e ainda (west e Harrisson, 1997) (0i—1(s1)|Hi—1(1)) ~ Gama(ai—1(s;),bi—1(s;)) implica
que (V¢(s1)|Hi—1(1)) ~ Gama(ai(s;), be(s;)) com

ar(s;) = mai—1(s;) e b(s;) = mbi—1(sp)

fornecendo a estrutura conjugada necessaria para o computo do Fator de Bayes a cada tempo t¢.
Essencialmente, m controla a passagem de informacao dos dados do tempo ¢ — 1 para o tempo
t. Grandes valores de m (proximo de 1) garantem uma maior passagem de informacao entre
os perfodos de tempo tal que para uma abordagem adaptativa com janela temporal w pequena
é importante que quase toda informacdo contida na janela seja avaliada de modo que usamos
m = 0.9 e também, ag(s;) = bp(s;) = 100 implicando em uma distribuicdo priori inicial com

média 1 pouca variabilidade.

4.8 Resultados da Aplicacao

Ao aplicarmos o método proposto, Fator de Bayes Adaptativo (FBA) para a detecgao e
vigilancia de clusters de casos de hanseniase em menores de 15 anos no estado do Amazonas no
periodo 2008-2009, obtemos o grafico de monitoramento na escala logaritmica apresentado na
figura 77 com janela temporal w = 3 e probabilidade aceitavel de alarmes falsos o = 0.05. Neste
grafico, no tempo ¢ = 16 o valor do logaritmo do FBA ¢é igual a 14.220 e ultrapassa o limite
de controle log(Big) = 7.67. Neste momento o método soa um alarme na localizagdo espacial
mostrado na figura 4.7. Este cluster persiste até o tempo t=17 com log(FBA) = 27.567 e tempo
de mudanca estimado em 15, de modo que o cluster emergente estimado com os dados até o tempo
t=17 é igual a é x [15,17] onde é é representado pelo conjunto de regides marcadas na figura
4.7. Observe o formato geométrico do conjunto de localizacoes espaciais que indica claramente
o carater eliptico do algoritmo. Prosseguindo a andlise no tempo observamos a indicagdo de um
novo tempo de alarme ¢ = 18. Neste caso a localizagao espacial do cluster é mostrada na figura
4.8. Observe novamente o carater eliptico do conjunto de localizagbes espaciais que pertencem
ao cluster. Existe neste cluster uma certa desconexicidade isto deve-se ao fato que o semi-eixo
menor desta elipse nao tem o tamanho suficiente para incorporar o centréide da regiao vizinha
mostrada no mapa e, isto cria uma certa desconexicidade no cluster. Este fato cria um problema,
apenas de representacdo do cluster e nao altera a andlise dos dados. Estes clusters identificados
no passado sdo chamados de clusters histéricos com tempo final ¢t = 18. Apds este tempo estes
clusters nao mais existem e os dados sucessivos nao trazem mais informacoes relevantes. Apos
continuarmos o monitoramento no tempo observamos que no momento atual n = 24 nao existe

indicagao de qualquer mudanca na distribuicdo do processo espago-temporal.
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Figura 4.6: Monitoramento on-line usando Fator de Bayes Sequencial Adaptativo com janela
w=3, a=0,05

Figura 4.7: cluster detectado usando o Fator de Bayes Sequéncial Eliptico t € [15,17]

4.9 Estudo com dados simulados

4.9.1 Dados Simulados

Para ilustrar a aplicagdo e avaliar a performance do método proposto para a deteccdo de
cluster no espago-tempo, noés realizamos um estudo com dados simulados com o objetivo de
detectar mudancas na variacdo do risco de ocorréncias de casos de uma doenca sobre o espaco-
tempo. O estudo é conduzido de forma similar ao descrito em 3.5 com poucas modificagoes.
Consideramos como populagao em risco, V;(s;), a populagao de homens residentes no ano de 1992
nas 32 (L=32) areas do Novo México como descrito em Kulldorff(2001). Sobre esta populagao

em risco nés simulamos um processo de Poisson

Y, = (Yi(s1), -, Yi(se))
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Figura 4.8: cluster detectado usando o Fator de Bayes Sequéncial Eliptico t € [16,18]

condicional a um outro processo de risco relativo

Y = (ﬁt(51)7 79?5(32)7 SX3) ﬁt(SL))/

tal que E(Y;(s1)|0:(s1) = er(s1) x 9i(s;) com ey(s;) representando o ntimero de casos esperados em

s; no tempo t, e dado por e4(s;) = AoNe(s7). Ao € uma taxa de referéncia global para a doenca.

Os casos sao simulados para um periodo de monitoramento t = 1,2, ...,n = 20 e 1000 réplicas
do processo foram geradas. A parte espacial do cluster alocado no mapa é formado por 4 areas,
& = {Chaves, Eddy, Lea, Otero} que podem ser idenficadas na figura 5.2. Este ¢ um cluster com
populagdo mediana em relacdo ao mapa. Quando simulamos um processo sem cluster assumimos

que sob o modelo padrao {1} é realizagao de um processo Gama tal que,
Y¢(s1) ~ Gama(100,100),t =1,2,...,20 e [ =1,2,...,32.

Esta distribuicao a priori, produz uma pequena variacdo no risco sobre todo o mapa tal que o
valor esperado de Y;(s;) esta proximo de e;(s;). Para o modelo de cluster emergente definimos
um risco alternativo por 19,5(31) = ﬁt(sl)él{tzllvsleﬂ. para valores de 6 = 1.5,2,3. Note que
neste caso o ponto de mudanca ¢ k = 12. Usamos, ainda, Ao = 0.0001 (taxa de um caso para
cada 10000 habitantes); probabilidade de falso alarme o = 0.05,0.01; uma janela temporal de
tamanho w = 3 e p = 0.2,0.4. Isto gera um total de 11 cendrios diferentes sobre o modelo
de cluster e 2 cenarios diferentes (p = 0.2,0.4) sobre o modelo padrao. Obviamente este total
de cendrios é muito pequeno em relacdo a classe de todos possiveis. No entanto representam
parametros(d, o, \) comumente utilizados em outros estudos de simulagao de alguns trabalhos ja
existentes na literatura (Zhou e Lawson, 2008; Tango et al, 2010). Apo6s gerarmos estes cenérios
aplicamos o Fator de Bayes usando o algoritmo descrito na secao 4.6 com mecanismo de evolugao

temporal dado em 4.41.
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O algorltmo descrito em na se¢do 4.6 é usado da seguinte forma: usamos quatro valores
(1,1.5,2,4) para o parametro de forma ¢ da elipse e entao escolhemos os angulos de modo que
duas elipses de mesma forma, centro e tamanho, com angulos consecutivos tenham intersec¢ao
de no minimo 70% de suas areas. Assim (ver tabela 4.2), quando ¢ = 1.5 usamos 2 angulos de
90 graus, ¢ = 2 usamos 6 angulos de 60 graus, ¢ = 4 usamos 12 angulos de 15 graus. Para ¢ =1
a representacdo geométrica do cluster é simplesmente um circulo, ou seja usamos apenas um
angulo. Como descrito na seg¢do 4.5 usamos o fato que a excentricidade, "e"da elipse satisfaz a
relacdo e = 1 — (a/b)~2 = 1 — p~2 de modo que desta relacdo podemos obter o valor das quatro
excentricidades usadas. Neste caso, para cada s; e pardmetro de forma fixo, a cardinalidade de

E? no passo 5 do algoritmo dado em 4.6 é igual a

J? = L x namero de angulos x ntmero de excentricidades

= L x namero de angulos x # de parametros de forma usados.
Entao, o nimero total de clusterS avaliados inicialmente é
32x1432x24+32x6+4+32x%x12=0672

isto significa que, neste caso com L = 32, em cada s; podemos construir 672 conjuntos de
localizagoes espaciais com formato eliptico. Logo o nimero total de subconjuntos elipticos é
igual 32 x 672 = 21504. Usamos um valor de ¢ dado no passo 5 do algoritmo proposto igual a
¢ = L/4, teremos, entdo, que o nimero total de subconjunto avaliados no passo inicial é 5376.

n

No entanto a partir da primeira atualizagao da classe =" o ntmero de subconjuntos avaliados

reduz a 32. E isso é o ganho ao se utilizar a abordagem adaptativa.

Para finalizar, em cada réplica do processo gerado, avaliamos as seguintes medidas de per-
fomance: Sensitividade Condicional de um alarme SSC; Valor Predito Possitivo Condicional de
um alarme VPP; atraso na deteccao ADD. Todas estas medidas de avaliacdo foram propostas

por Lima e Duczmal (2011) e estao descritas na secgao 3.5.1.
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Figura 4.9: Mapa do Novo México. Fonte: US Census.
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4.9.2 Analise dos resultados obtidos com dados simulados

Noés apresentamos nesta secdo o resultdo da aplicacdo do Fator de Bayes para os cendrios
simulados descrito na se¢ao 4.9. Na figura 4.10 apresentamos os resultados para a distribuicao do
maximo do Fator de Bayes adaptativo, e da cardinalidade J" de Z™ para valores de p = 0.2,0.4.
Um valor de p = 0.2(0.4) significa um desvio padrao preditivo do modelo alternativo 2,23 (1.58)
vezes maior em relagdo ao modelo padrao. Observando a figura 4.10 nota-se claramente que
praticamente ndo héd mudanca na distribuicdo do Méaximo do Fator de Bayes quando modificamos
o valor de p. O percentil de ordem 85, em ambas as distribui¢des do Maximo é, aproximadamente,

representado pelo valor 3 que nés usamos como um valor razoavel para C*, dado na secao 4.3.3.
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Figura 4.10: Maximo do Fator de Bayes Adaptativo em (A), Cardinalidade J" de E" em (B)
para 1000 simulacdes do processo sobre o modelo padrao com p = 0.2; Maximo
do Fator de Bayes Adaptativo em (C), Cardinalidade J" de Z" em (D) para 1000
simulagoes do processo sobre o modelo padrao com p = 0.4

Os resultados para as medidas de performance estao descritos na tabela 4.3. Nota-se, na
tabela que o atraso (ADD) na deteccio decresce a Sensitividade (SSC) na localizacio cresce e
o Valor predito positivo (PPV) diminui quando aumentammos o valor de §. A SSC ¢é sempre
maior que o VPP implicando que o cluster localizado tende a ser maior que o verdadeiro cluster,
porém com uma boa precisao Por exemplo, quando § = 2, a = 0.05 e p = 0.2 o atraso estimado
éigual a 1.429, que pode ser considerado muito pequeno, pois o cluster foi detectado logo no seu

inicio. A precisdo na localizacdo medida pela SSC é 0.746 enquanto que o VPP=0.724.

De uma forma geral, o método é bastante rapido (possui pequeno atraso) e possui uma boa
precisdao. Uma outra observacao interessante é que, quando usamos um valor de p = 0.4 os

resultados quase ndo se alteram. Uma visualizacao da relagdo atraso versus precisdo é mostrada
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através de histogramas bivariados nas figuras 4.11 e 4.12. Nestas figuras pode-se observar que o
atraso é baixo a Sensitividade e o Valor predito positivo sdo relativamente bons. Uma amostra
das densidades preditivas na regiao do cluster alocado artificialmente no mapa é mostrado na
figura 4.13. Nesta figura é possivel observar que a preditiva alternativa é uma versao suavizada
da preditiva padrao.

Tabela 4.3: Valores estimados para Sensitividade (SSC), Valor Predito Positivo (VPP) e Atraso

(ADD) com diferentes valores para §, diferentes probabilidades de alarmes falsos («)
usando o Fator de Bayes Adaptativo Eliptico com janela w=3.

Medidas de Performance

5 SSC VPP ADD

1.50 0.608 0.781 1.989
a=0.00 2.00 0.746 0.724 1.429
3.0 0.838 0.681 1.195

p=02
1.50 0.598 0.778 2.159
a=0.01 2.00 0.759 0.733 1.508
3.0 0.850 0.689 1.206
1.50 0.605 0.751 1.889
a=0.05 2.00 0.740 0.723 1.410
3.0 0.800 0.678 1.190
p=04

1.50 0.590 0.770 2.140
a=0.01 200 0.750 0.732 1.500
3.0 0.850 0.680 1.202
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Sensitividade

Figura 4.11: Histograma Bivariado para o Fator de Bayes Adaptativo com p = 0.2: Sensitividade
versus atraso e Valor Predito Positivo versus atraso
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Figura 4.12: Histograma Bivariado para o Fator de Bayes Adaptativo com p = 0.4: Sensitividade
versus atraso e Valor Predito Positivo versus atraso

4.10 Discussao

A proposta deste capitulo é o desenvolvimento de um novo método para deteccdo e moni-
toramento de clusters emergentes. Nos desenvolvemos e descrevemos uma abordagem Bayesiana,
baseada em um Fator Bayes Adaptativo com janela temporal limitada, e usamos uma estrutura
de cluster onde o espaco é representado por subconjutos de localizacoes espaciais com formato
eliptico. Trés importantes caracteristicas do método proposto sao: 1) A utilizagao de uma janela
temporal w que permite a estimacao, de qualquer parametro de interesse, usando dados histéricos
pertencentes ao conjunto de tempos t = 1,2, ....t — w; 2) Uma abordagem adaptativa no espago
dos cluster que permite tornar o algoritmo de varredura no espaco-tempo "relativamente"rapido.
3) ajusta automaticamente o limite de controle para a fun¢ao de alarme, mantendo constante
a probabilidade de um falso alarme e, ainda, tornando o atraso na deteccdo muito pequeno. A
forma explicita da distribuicao preditiva também é muito importante neste caso, pois permite
analiticamente a obtengao de todas as quantidades de interesse para cada tempo de monitora-

mento e qualquer area do mapa em estudo.
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Figura 4.13: Distribuigoes Preditivas e Padrao apés o ponto de mudanca nas areas que compoe

o cluster: Chaves em (A), Eddy em (B), Lea em (C) e Otero em (D).

Este método desenvolvido, pode ser entendido como uma versao espaco-temporal do Fator de

Bayes Sequéncial descrito em West(1986) e por isso também pode ser extendido para os modelos

analisados em West e Harrison (1986). Além da abordagem adaptativa, outras diferencas desse

método de monitoramento espaco-temporal em relacdo aos existentes na literatura sao: uma

possivel incorporacao na andlise de alguns componentes de uma série temporal como tendéncia e

sazonalidade; controle adequado da probabilidade de um falso alarme; ndo requer o uso de testes

baseados em simulagdo de Monte Carlo para validar a significAncia estatistica dos resutados. Uma

desvantagem ¢ utilizagdo de distribui¢des a priori somente na familia conjugada de distribuicdes.
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5 Deteccao de clusters emergentes via
andlise a posterior: adaptativa

5.1 Introducao

Os algoritmos desenvolvidos anteriormente para a detec¢ao de clusters emergentes nao levam
em consideracao a incerteza sobre o formato, tamanho e tempo de inicio do mesmo. De uma
maneira implicita, a busca realizada por estes algoritmos supde que todos os candidatos a cluster
emergente sdo equiprovaveis. Por isso, neste capitulo abordamos o problema da detecgao de
clusters emergentes usando um processo a posterior: adaptativo. Este processo é construido a
partir da distribuicdo conjunta a posterior: de que tenha ocorrido uma mudanca no conjunto
de localizagoes £ no tempo v = k. Ou seja, avaliamos diretamente o evento {{ = &, v =
k}. Nos apresentamos uma estrutura geral de distribuicdo a priori para parte espacial (regido
da mudanca) e temporal (ponto de mudanga) do cluster emergente e mostramos também, que
esta abordagem minimiza a perda esperada a posterior: baseada em uma combinagdo linear da

probabilidade de um falso alarme com a probabilidade de uma, falsa localizagao.

5.2 Construcao hierarquica do modelo

Considere, novamente, S como a regido em estudo. Seja X = {Xy(s),t =1,2,... e [ =
1,2,...L} o processo sob vigilancia. A cada tempo discreto ¢ > 1 observamos um vetor L-variado
X = (Xe(s1), Xe(s2), ..., Xe(s,)), em que X;(s;) representa algum valor observado em um ponto
sp € 8. Sejam & = {s; € S : s € £} um conjunto conexo de localizagoes espaciais em S,
H, = {Xy,...,X,} o conjunto de dados acumulados até o instante n e f(X;6;) uma fungao
de densidade conhecida para X;, dado um valor selecionado para o parametro 6;, para cada
t, tal que 0; = (6¢(s1),0+(s2), ...,0:(s1)) pertence a algum conjunto aberto © do espaco finito
dimensional. O objetivo da vigilancia é verificar se existe um cluster emergente no mapa. O
interesse aqui, é detectar um cluster que comecou em um tempo desconhecido v < n e que estéa
presente até o estagio atual n. O cluster no espago-tempo é expresso em fungdo de uma mudanca

no padrao espago-temporal de eventos em & que emerge depois de um tempo desconhecido v.

Para a deteccdo do cluster e estimacao do par (v,§) considere uma abordagem bayesiana
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hierdrquica construida da seguinte forma:

1. Assuma que (X;|0;) tem densidade
F(Xel0:) = T £(Xe(s0)[0:(50))-
s1€S

ou seja, dado o processo {68;} os componentes de X; sao condicionalmente independentes.

Hi>v,s €6}

2. Suponha que (0;|v,€) tem fungdo de distribuigio G(0:|v,&) = [Go(6:)]"t¢ , para

alguma fungao de distribuicao Go(6;) e my¢ > 1 inteiro, conhecidos.

3. Considere que v e & sdo a priori independentes tal que a densidade a prior: conjunta para

o par (v,§) é dada por (v =k, { = &) = m(k)me(d) , k=1,2,,,...ej=1,2,...,J.
Neste trabalho, Go(6;) representa uma distribui¢ao de referéncia no seguinte sentido:

e Se nao ha mudancas no padrao espago-temporal do processo {X;}, entao o processo {6;}

tem fungao de distribuigao Go(6;).

Para a interpretagao de my ¢, assuma que
Go(0:) = ] Gol6:(s1))-
$1ES
Entao,

Hsleg GO(Ht(Sl)) se t S k‘ -1
GOy =k, =¢j) =

[Ls ¢¢, Go(0e(s0)) I e, [Go(Oc(s0))] ™7 se ¢ =k, 51 €

ou seja, depois da mudanga no tempo v = k, os componentes de 6, tais que s; ¢ &; possuem dis-
tribuigao de referéncia Go. Enquanto que os componentes tais que s; € §; possuem a distribuigao
do maximo de my j-varidveis aleatérias com distribui¢ao Gy, isto implica que para todo s; € &;,
6:(s;) possui distribuicao estocasticamente maior que o 6;(s;) tal qual s; ¢ &;. Para termos uma
idéia de quanto é esta grandeza estocéastica, notamos que se Z; é uma varidvel aleatéria com

fungao de distribuicao F'(z1) e Z3 tem fungao de distribuigdo F(z2), entdo
oo 29
P(Z, < Z5) = / / A[F () d[F™ (2)]. (5.1)

Fazendo a mudanga de variavel Y; = F(z;) ~U(0,1), i = 1,2, obtemos,

P(Z, < Zy) = /01 (/f d[y1]> dlyy'] = /01 Yodlyy'] = mLH

de modo que podemos escolhe m de acordo com a grandeza estocastica desejada.
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5.3 Distribuicoes a posteriori

Para deteccdo do par (v, €) consider uma analise a posteriori conjunta. Primeiramente pela

independéncia condicional, denote para t < k — 1,
PX)) = Po(Xiv= k& =¢5) = /f(XtOt)dG(ety _hE=¢), t<k-1
— [ 1604606,
= [ TL sXutsnleutsn)dc(es(sn)

s1€S

=TI [ rttsleutsn)icin(er(s) (52

s1€S
e usando o fato que
H F(Xe(s1)|0(s1)) H F(Xe(s1)]0¢(s1)) H F(Xe(s1)]0:(s1)).
s1€ES S1€&; S1€E;

denote, quando t > ke { =&
Pi(X) = P(Xiv=hE=¢)= / FXi|0)AG Oy = ko€ = &), 1> ks €6
- / IT 7(Xe(s)186(s0))dGo(Oc(s1)) TT £(Xe(s0)166(51))d[Go (B (1))
s1¢E; s1€€5

= I [ rxtsleutsnydcotes(sn)
s1¢E;

[T [ rCtsnleutsndiGooitsn)™. (5.3)

S1€¢&;5

X

Apos observar o processo n-vezes e combinando (5.2) com (5.3) temos que,

(k‘ 1)/\TL n
F(X1, X, .., X,y =k, =¢;) = H R(Xy) [] Pi(X0) (5.4)
t=kV1

onde definimos, a Ab = min{a, b}, aVb = max{a,b} e [T}~ ,, Pj(X;) = 1. Note que se a mudanga
ocorreu no tempo v = k < n, temos que min{(k — 1),n} =k —1 e o max{k,1} = k de modo

que, (5.4) é igual a,

(k—1)

F(X1, X, .., Xyl =k, =¢5) = H Py(Xy) H 4 (X4) (5.5)

=k

caso contrario, se a mudanca ainda nao ocorreu tal que k£ > n temos,

F(X1, X, o, Xy =k, € = &) = [ Po(Xy) (5.6)
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Usando a distribui¢ao a priori para o par (v, &) dada na segao 5.2, obtenha que a distribuicao a
posteriori conjunta de (v, &) é representada por

T (k)me () [Ty Po(Xe)

G se k>n
n(r = ko€ = &) = e (5.7)
v (k)¢ () t:lf(ii())(t)nizk’ PX) e k< n,&=¢;
onde
J n (k—1) n 00 n
FH) =YY mkme(i) [ PoX) [T Pi(X)+ D> (k) [] Po(Xo).
i=1 k=1 t=1 t=k k=n+1 t=1
Agora, multiplique o denominador e o numerador de (5.7) por
_
H?ZI Py(X4)
e obtenha que,
my (k) me (5)
T = p—— . = se k>n
Ty =k, & = &H,) = { = Zia e OmO iz PR En 0 m () (5.8)
my (k)me (4) [Ti i FBt(5) < — ¢
ST S e B [Ty FR S w6 FSmE=E
onde
L Pi(Xy)
FB(j) = =2 >k 5.9
Notando em (5.2) que
11 /f(Xt(Sl)!9t(81))dG0(9t(SZ)) = 1] /f(Xt(Sl)|9t(81))dG0(9t(Sz))
S1ES s1gE;
< 1 [ et sndcois).
S1€E;
Obtenha que
N %109 J F(Xa(s0)10e(s1))d[Go (Gr(s1))] ™
FBy(j) = 1ot >k 5.10
V=R ~ LT rccowdnaciedor 2 510

que depende somente do sub-processo X;(j) = {X¢(s;) : t >k, s; € {;}. Em uma estrutura geral
computamos F'B.(j) da seguinte forma:

1. Para computarmos a integral [ f(X:(s;)|0(s1))d[Go(6¢(s1))]™7, assumimos que Go(0¢(s1))
¢é continua e fazemos a mudanca de variavel

Y = Go(0y(s)) ~ U(0,1) = 8,(s)) = Gy ()
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de modo que
1
[ lesaco@ e = [ )6 )y
= / f Xt Sl ‘G ) mt,jymt’j_ldy
— E; [f(X()IG7 ()] (5.11)
onde, Z ~ Beta(myj,1), s €.

2. Se a expressao de f(Xy(s;)|Gy'(2)) é analiticamente complicada, duas abordagens podem

ser usadas para determinar Ey [f(Xt(sl)\Ggl(z))].

(a) Gere @ valores 21, 22, ..., zg de uma distribuicao Beta(my j, 1) e use a aproximagao

Ez [f(Xe(s1)|Gg ' ( Q Zf (Xe(s)|Gg  (29))- (5.12)

Quanto maior o valor de ), mais precisa serd esta abordagem. Mesmo se L for
razoavelmente grande esta abordagem nao torna o algoritmo de busca por cluster
emergente muito demorado, pois exige apenas a geragdo de uma matriz L X @ de

valores.

(b) Aproximar Ez [f(Xt(sl)]Ggl(z))} usando o método Delta, de modo que

Q

Ez [f(Xe(s)|Gy ' (2))] [f(Xe(s0)IG5 " ()] g )

= [F(Xe()|Go (2))]amme, f(me s 4+1) - (5.13)

3. Obviamente a quantidade [ f(X¢(s7)[0:(s1))d[Go(0:(s1))] € obtida com my ; = 1.

Para detectarmos possiveis mudancas considere o processo a posteriori IT,, = {I1,,(0), IL,(j) }n>1

com j=1,2,...,J. Onde,
I1,(0) =P(v > n|H,) e IL,(j) =P <n,& = Hn).

Ou seja, depois de observar o processo n vezes, I1,,(0) é a probabilidade de que a mudanga nao
tenha ocorrido antes ou até o estigio atual n. Enquanto que II,,(j) ¢ a probabilidade a posteriori
conjunta de que tenha ocorrido uma mudanca depois de v e que esté presente até o tempo atual

no conjunto £ = §; que representa a regidao da mudanga. Observe que

n

J 00
Ma(j) =Y 7v=kE=&Hn) e Mu(0)=> Y 7(v==kE=¢Mn). (5.14)

k=1 j=1k=n+1
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Se a distribui¢ao a priori para v ¢ truncada em algum valor ky = ko(n,w) = n — w + 1, usamos

para deteccao de mudancas o processo a posteriori con janela temporal limitada w, denotado por
I, = {11,(0), 0 (J) b ko (nyw)  cOm  j=1,2,....J.

Onde

n

Hn,w(j):P(n_w'f‘lgljgnvg:fjrﬂn): Z W(V:kafzgj‘Hn)'
k=n—w+1

O valor ko(n,w) = n — w + 1 reflete 0 momento a partir do qual o pesquisador teria interesse
em detectar uma mudanca no padrao do processo no espago-tempo. Notamos que kg(n,n) =1 e
ko(n,1) = n. Por exemplo, se o interesse é detectar um cluster que tenha emergido a pelo menos
7 periodos de tempo (7 dias, meses, etc,...), entdao ko(n,6) = n — 7 e w=6. Claramente, quando

w = n temos o processo a posteriori dado em 5.14.

5.4 Tempo de alarme baseado no processo a posteriori

Um teste sequéncial usado para a detecgdo de cluster emergente (cluster no espago-tempo)
pode ser representado por um para § = (7, d) onde 7 ¢ um tempo de alarme (ou tempo de parada)
ed=d(Xy,Xao,...,X;) ¢ uma funcao de decisdo assumindo valores no conjunto J = {1,2, ..., J},

tal que d = j implica tomar uma decisao em favor de &; de modo que

{T <o0,d=j}={0 existe um cluster emergente no conjunto &;}.

Considere um algoritmo para a deteccao e localizacao de um cluster no espaco-tempo para

computar o par {7,d} baseado em H,, e que tenta minimizar os seguintes erros:

1. falso alarme: Se o tempo de alarme é 7 < v. Entao teremos uma decisao final incorreta
com d = j. Denote por apg a perda incorrida no evento {7 < v,d = j}. Entdo a perda

esperada por um falso alarme é Elaoq/{;<,}]-

2. falsa localizacao: O cluster & detectado e localizado depois de v de modo que o tempo
de alarme 7 > v é verdadeiro e d = j porém, { = & com & N & = 0. Denote por agq a
perda incorrida no evento {7 < v,d = j,£ = i}. Entdo a perda esperada por uma falsa

localizagdo é Elagql{,<y)-

Apos observar o processo n-vezes, n > 1, seja 7 o tempo de alarme (ou tempo de parada) e

R(6|H,) a fungdo risco de Bayes a posteriori associada a 7. Entao
R(6|H,) = Elaoal {r<y|Hr] + Elacal oy My ). (5.15)

onde o valor esperado ¢ realizado sobre a distribuigdo a posteriori para (v,§). Agora, considere
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uma classe de estratégias de detecgdo sequéncial dada por:
A={d=(r,d): 7 émesuravel a o(Xy,...,X;) e d=d(X,Xs,....X;) € T}

onde o denota a sigma-algebra. Entao, para todo § € A, temos que

R(6[H-) ZI{T<ood j}zalj (5.16)

Equanto a formulagao do risco de Bayes dada em (5.15) é expressa em termos dos valores para
as variaveis aleatorias ndo observaveis (v,€). A expressdo (5.16) da uma versdo para o risco
de Bayes baseado na distribui¢do a posteriori conjunta de (v,&). Para provar (5.16), usamos

Itangy = Ifayl(p)y e observamos que o evento {7 = n,d = j} ¢ mensurdvel a o(Xy,...,X,).

Agora, ; ;
Elaoal {r<,y[H-] = ZE[GOd[{T@,d:j}\HT] = ZanE[I{T<V,d=j}’HT]
mas " .
Ell{rcpa—jy|Hs] = ZlE[I{Tzn,d:j,u>n}’Hn] = ZlE[I{Tzn,d:j}I{u>n}‘Hn]
= Zf{r nd=i} El {y>n) Hn] ZI{T =n.d=5}11n(0)
n=1 y
= limprso ®_ Lrena— e (0) = lim ool {r<ara—j311-(0)
n=1
= I{r<oo,a=j}117(0). (5.17)
e portanto, J
Elagal{r<p}|H7] = ZQOjI{T<oo,d:j}HT(O) (5.18)
j=1

Onde usamos também, limy—oo{7 < M} = J3_1 {7 < M} = {7 < 0o} (Ross, 1983). Temos

ainda, que

J J J J
Elagalirsn Mol =Y Y Elacalrsva—jeeitHel = Y Y B pamje—iy|Hr]

j=1i=1 =1 i=1
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mas,
Ell7>p,d—je=iy|[Hs] = ZE[I{T:n,d:j,ugn,fzi}|Hﬂ] = ZE[I{T:n,d:j}f{ugn,gzi}|Hn]
n=1 n=1
= > T Bl pengmiy Hal = 3 Irmn =y Tl (i)
n=1 n=1
M
= limy—oo »_ Lirenamip1Lr (i) = limy—ool (7 <ara=j 11 (7)
n=1
= I{T<oo,d:j}HT(i)‘ (519)
Logo,
Elacal(rou Mol = Y Y aiiT{rcoo,a—iyTTr (4). (5.20)
j=1i=1

Substituindo (5.18) e (5.20) em (5.15) obtenha que

J
R(O6IH:) = > a0l {reoeaiyT1-(0) + ij L <o, 11 (7)
j=1 j=11i=1
J J J J
= D iresoa=iy [a01-(0) + Y aiTl (D) | =D Tireooamjy Y aiflr(i).
j=1 i=1 j=1 i=0
(5.21)
Para construirmos o tempo de alarme, definimos as funcoes,
J
u(y) = minfu;(y)] onde  u;(y) = > y(iaiy, jeJ.
i=0
Entao, para todo § = (7,d) € A,
J J
ROH,) = R((TAIH) =Y Tprcoodmsy O aiil-(0)
j=1 i=0
J
= Iprcoy Y Tamjyuy (L)
j=1
> I cooyu(IL:) = R(7,d). (5.22)

Onde o evento I{;.) define uma regra de decisao d e, d é qualquer indice d = j tal u; (I1;) =

u(T1L,). Ou seja, minimizar o risco de Bayes a posteriori consiste em escolher j = arg (m@z[uﬂl’h)]) .
j€

Desta forma a decisdo 6tima depende do valor do processo 11, somente no estagio em que o alarme

¢ disparado. Note que,

J

J
ui (M) =Y ayT(i) = ag;T1,(0) + Y _ ayll-(i)
=0 =1
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Assuma, que apj = 1 e a;; =1 — Iy (j — i) é a perda 0-1, entdo

Uj(HT) == HT(O) + ZHT(i) - HT(])
= HT(O) + (1 - HT(O)) + HT(j) =1- H‘r(j)'

De modo que sob a perda 0-1, a decisao ¢tima € escolher o conjunto §; com a maior probabilidade

a posteriori. Entao, seja0 < B<1le

A={5ecA:R(6|H,) <1- B}

Defina como estratégia para deteccao de cluster emergente um procedimento 5 = (7,d) com
tempo de alarme,

T=min{n >1: %af[ﬂn(])] > B} (5.23)
ed=j=arg (ng[l—[n(])]) entdo & € A. Note nesta estratégia que [II;(j)] > B e obtenha em
5.23 que u(ITl3) = 1—(II;) < 1— B e ainda, a localizacao espacial do cluster ¢ obtida diretamente
por §; = j. Para estimarmos o tempo de inicio do cluster (a parte temporal), notamos por (5.14)
que

s
I:(j) = Y (v =h¢=¢Hs)
k=1
= nmv=L=§Hi) +n(v=2,{=&[Ho) + - +7(v=7,§ = & Hz).

Grandes valores de w(v = k,& = {3[7-[;) possuem maior contribuicao para que o alarme dispare,

de forma que

k= arg[maz n(v =k, & = &|Hz)] (5.24)

¢ um estimador para o inicio do cluster.

Notando que para todo w fixo (w < n), que o evento {7 = ko(n,w),d = j} é mensuravel a
o(Xy,...,Xy) e usando o fato que Y% Tk (nw),d=j} Hnw (i) = I{r<oo,d=j} Hrw(j). Definindo
como estratégia para deteccdo de cluster emergente um procedimento Sw = (Tw, CZw) com tempo
de alarme,

Tw =min{n > w: ng[ﬂn,w(jﬂ > B} (5.25)
edy,=j=arg <7}”L€C?5[Hn,w(j)] . entdo 0, € A. O fato ¢ que, com w fixado, o raciocinio para

o processo 11, ,, ¢ andlago ao desenvolvido para o processo II,,.
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5.5 Deteccao de cluster emergente usando processo a posteriori
adaptativo

Nesta secao usamos a equivaléncia {§ = &} = {{ = j} e discutimos a abordagem adapta-
tiva para o processo II, que pode ser extendida diretamente para o processo 11, ,, pela simples
substituicao de II,(j) por II, ,,(j). Para elaborarmos um processo a posteriori adaptativo, con-
sidere uma classe inicial de candidatos a parte espacial do cluster emergente representada por
20 =yug,1=1,2,..., L com cardinalidade J©. Onde Z; ¢ um processo estocéstico com espaco
de estados {&, ..., flj}. Para n > 1, denote El(n_l) como o estado do processo =; no tempo n —1,

onde

;&=

J

51(;_1) =arg { max [Hn,l(flj)] ,j=1,2, .., Jl} , (5.26)
onde [ identifica s; e j identifica o j-ésimo candidadto centrado em s;. Agora, defina

=(n-1) _ {é?*l)7 m)g(L?;*l)}

e, 10 tempo n construa um novo processo 2™ com espaco de estados
=0 —{er e =, (¢ Y) > B =12, L)
J J

1)

para alguma constante 0 < B* < 1, obviamente B* < B. Se nio existe um fl(f% tal que
J

Hn_l(ﬁl(jl_l)) > B* defina 2" = 2(®~1) Finalmente, construa o processo a posteriori adaptativo
J

por
I = {11,(0), (6" )}nz1 com & =1,2,...[2™). (5.27)
J
onde |=(™| denota a cardinalidade de 2. Para deteccio de cluster emergente usamos o tempo
de alarme
F=min{fn>1: maz [T, )] > B (5.28)
ez Y
e funcao de decisdao d = l}, onde l} identifica 5%"71) tal que,
i
n—1 = n—1
flg ) = arg | maz [Hn(fl(ﬁ ))]
j gn )e=(n) J
J

Para uma analise "objetiva", nés usamos B* = 1/(.J°) este valor significa que a priori, qualquer
subconjunto de localizagoes espaciais £ tem a mesma probabilidade de representar a parte espacial

do cluster emergente.
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5.6 Escolha da distribuicao a priori para regiao e ponto de mu-
danca

Desde que o interesse em nosso trabalho é encontrar clusters localizados e nao uma possivel
mudanga global na regidao em estudo, é razoavel supor, por exemplo, que pequenos clusters
(conjuntos com poucas localiza¢oes espaciais ou poucas areas) sao mais provaveis que um cluster
grande (conjuntos com muitas localiza¢oes espaciais ou muitas areas). Outra questao de interesse,
pode ser a deteccao de pequenos cluster com uma certa tendéncia espacial. Baseado neste
pensamento, nos usamos a idéia de modelo de cluster descrita em Gangnon e Clayton (2000)
(veja novamente, segdo 2.1.5) e construimos uma classe = = {1, ...,£;} de candidatos com uma
estrutura probabilistica associada que depende somente das caracteristicas geométricas (forma,
tamanho e dire¢ao) de £. Especificamente, seja s; uma localizacdo espacial na area em estudo e
&1; um candidato a parte espacial do cluster emergente com parametros de forma (galj), tamanho

(s1;) e diregao (gi;) conhecidos. Entdo, para a distribuicdo de &, definimos

m(&;) = ¢ x exp{—p1(l;) E(¢1;) — p2(l;) E(s;) — p3(lj) E(ar;)} (5.29)

em que E(py,), E(si;), E(oi,;) sdo, respectivamente, escores de tamanho, forma e diregao do clus-
ter, a terna (p1(l;),p2(l5), p3(l;)) sdo valores nao negativos representamdo pesos de importancia

e

c= Y exp{-p1(l;)E(er,) — p2(;)E(s,) — ps(;)E(er,) },

£, €E
é uma constante de normalizacdo. Estas distribuicdes a prior: sdo importantes para refletir a
incerteza sobre a estrutura do cluster. e podemos defini-las baseado em alguns critérios, como

os listados a seguir(estes sdo apenas algumas sugestoes):

1. um cluster pequeno é mais provavel que um cluster grande. Isto preserva a similaridade

espacial.

2. um cluster em formato circular é mais provavel que um irregular. Podemos supor que nao

existe tendéncia espacial.

3. um cluster eliptico é mais provivel desde que o interesse seja detectar uma tendéncia

espacial.

4. uma area com pequena populacdo tem menos chance de pertencer ao cluster, pois suas

taxas sao muito instiveis.

Por exemplo a figura 5.1 apresenta uma classe = de candidatos a parte espacial clusters com
formato geométrico circular, porém com tamanho varidvel. Em cada ponto s; arbitrario da

regido em estudo podemos centrar um circulo e aumentar seu raio. Para esta classe nés podemos
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assumir que (i) é igual ao raio de &l;, ri,. Observe que ry; grande m(§;;) diminui, tornando um
cluster pequeno mais provavel (situacao 1). Desde de que a forma esté fixada (formato circular)
tomamos F(g;), pois E(g;) > 0 penaliza a forma do clusters. Notando que o formato circular
independe da direcdo, tomamos F(g;). Para escolher pi(l;), podemos proceder da seguinte

forma: sejam §; e §l*j dois candidatos a cluster tal que r;; =2 e rl*j = 3. Entao, obtemos que

(&) — eP1(ly) p1(l;) = log (%)
(&)

tal que p1(l;) reflete pesos de preferéncia na escala logaritmica. Por exemplo, n6s podemos supor
que ao aumentarmos o raio (aumentamos o tamanho do cluster) em uma unidade de distancia
(por exemplo, 1Km) ocorra uma perda de similaridade espacial entre o centro do cluster e as
areas da borda do cluster, tal que §; seja (devido a perda de similaridade espacial de fl*J) 10%
mais provavel que fl*j. Entao escolhemos pi(l;) = log(1,1) = 0,1. A escolha p;(l;) = 1 implica
que circulos com mesmo raio possuem a mesma, probabilidade de ser a verdadeira parte espacial

do cluster emergente.

Em geral, diferentes fungoes escore para cada parte espacial do cluster emergente podem
ser usadas para refletir diferentes crencas a priori sobre a estrutura do cluster. Especificagoes
apropriadas requerem o conhecimento de um ezpert sobre o padrdao dos eventos em questao.
Quando E(g;) = E(q;) = E(o,;) = 0, teremos uma distribui¢do a priori uniforme no espago =

dada por m(&§,) = 1/|Z], V §, € E, onde |Z] é a cardinalidade de =.
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Figura 5.1: Uma Classe de clusters com formato circular e tamanho variavel
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A distribuicao a priori para o ponto de inicio do cluster emergente (parte temporal) é baseada

numa versao truncada da distribuicdo geométrica. Assumimos que
rv=k) =m(k)=p(l—p)F ) k—p—w+ln—w+2... (5.30)

onde w < n é uma janela temporal de valor pré-especificado. Obviamente quando w = n temos

a distribuicdo geométrica usual com
(k) =pl—pFt k=12 . (5.31)

Em uma anéalise puramente temporal, a distribuicdo geométrica dada em (5.31) foi usada pela
primeira vez por Shiryaev (1963) como distribui¢ao a priori para um provavel ponto de mudanca.
Recentemente, esta distribui¢ao tem sido usada para monitorar mudangas no tempo de chegada
em um processo de Poisson em varias categorias com taxa de chegada conhecida (Brown, 2008) e
desconhecida (Brown, 2009). Uma classe mais geral de distribui¢oes a priori, no qual a geométrica
estd inserida, usada para monitoramento de mudancas na escala temporal tem sido apresentada
em Borovkov(1998). Um grande problema ao usar-mos esta abordagem ¢é a especificagio de p.
Na escala temporal, Frisén and Wessman (1999), Sonesson and Bock (2003), tem recomendado
o uso de pequenos valores para p (por exemplo p = 0.20) de modo que os resultados possam
ser comparados com o método da razao de verossimilhanca (veja, 2.2.2). Pequenos valores de
p indicam que a probabilidade de uma mudanca é pequena. No6s assumimos que no tempo n

a probabilidade a prior: que nao tenha ocorrida uma mudanca é pg. Desta forma, p satisfaz a

equacao,
P(v>n)=po
mas,
o0 o0
Pv>n) = Y pl—pf =t =@a—p) Y p1—p+!
k=n+1 k=n+1
= (1-p) " x(1-p)"=(1-p"

é/w. Uma escolha natural é pg = 1/2 de modo que p =1 — 0.5/ Para

entdo obtenhap=1—p
esta escolha, a probabilidade a priori de que nao tenha ocorrido mudanca no ponto k£ é maior

que 0.5.

5.7 Aplicacao

Para ilustrar a utilizagdo do método para deteccdo de cluster no espacgo-tempo baseado em
um processo a posteriori, noés avaliamos o conjunto de dados referente aos casos de cancer da
tiredide em homens que ocorreram no Novo México durante o periodo de tempo 1973-1992. Este

conjunto de dados foi descrito e utilizado na secdo 3.3 desta tese e tém sido usado por alguns
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pesquisadores (Kulldorff, 2001; Lima e Duczmal, 2011) como um banco de dados teste para

avaliar a performance de um método proposto para a deteccao de cluster emergente.

5.7.1 Analise dos dados de cancer da tiredide

A regido de estudo é o mapa apresentado na figura 5.2 representando as 32 areas do Novo
México (I = 1,2,...,L = 32). Para a construgao do método, seja X; = (X¢(s1), ..., X¢(s1)) o
processo sob monitoramento, em que Xy(s;) representa o ntumero de casos cancer da tiredide
no tempo t na area A; identificada por s; que representa o centroide da drea. assumimos que
condicional a 6; = (04(s1),60¢(s2),...,0:(s))’, o vetor Xy = (X¢(s1), ..., X¢(sz))" € um processo
de Poisson tal que (X¢(s;)|0:(s1)) ~ Poisson (ei(s;) X 0¢(s;)) com ey(s;), assumido conhecido,
representando a contagem esperada da doenca no tempo t em s;, variando entre as areas de
acordo com idade e raca. A quantidade 6;(s;)) é uma medida de risco relativo (em relacdo ao
mapa) de ocorréncia de um caso de cancer da tiredide no tempo t em A;. Se a doenca esta sob-

controle no mapa, esperamos que esta medida de risco seja préximo de 1 com pequenas variacoes.

SAN JUAN

LOS ALAMOS. z HARDING

MeKINLDY SANDOVAL

Albuguerque

SOCORRO ROOSEVEL!

CHAVES

DONA ANA

d

HIDALGO

Figura 5.2: Mapa do Novo México. Fonte: US Census.

Determinacao do valor de e:(s;)

Para determinarmos o valor de e;(s;), usamos uma padronizacdo interna ajustada por idade
e raca. Especificamente, defina z7;,(s;) como sendo o nimero de casos que ocorreram no
tempo T(1 < T < t) entre as pessoas na classe de idade i pertencente a raga r na l-ésima
area, e Np,(s;) a respectiva populagdo em risco. Entao, a estimativa para taxa global de
casos em todo o mapa referente a classe de idade ¢ na raga r no tempo 7' é dada por Ay, =
ZSZES ﬂfT,i,r(Sl)/Zsles Nrir(s1). Logo er;r(s;) = Nrir(s))Ari, representa uma estimativa
para o nimero de casos esperados no tempo 7' na classe de idade 7 e raga r sob a suposicao de

que nao existe cluster no espago-tempo. Portanto, uma estimativa para o niimero total de casos
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esperados na l-ésima &rea no tempo 7' é dado por er(s;) = >, >, er,ir(s1) €, finalmente usamos,

t—w
1
er(s)) = P er(s;), t>w+1.

T

[y

Escolha das distribuicoes a priori

1. Distribuigao a priori para 6;(s;): Supomos que

Go(by(s1)) = 1 — eap {— [at(;”]a} |

Obviamente, os {0(s;) : 1 = 1,2,...,L e ¢ > 1} sdo assumidos independentes com dis-

tribuicdo comum ~ Weibull(a,b) onde a e b sdo, respectivamente, os parametros de forma
e escala dessa distribuigdo. A distribuicao Weibull(a,b) surge, neste capitulo, como uma
distribuicao alternativa em relacao ao uso de uma distribuicao na familia conjugada (ver
secao 4.6), pois ela pode tomar uma grande variedade de formas regulares podendo, por

exemplo, acomodar & assimetria da distribuicdo. Esta distribuicdo, possui

a—1

1/a
Moda(f:(s;)) = b ( ) ,a>1 e b>0.

a

Variancia = bQ(F(l +2/a) —T((1+ 1/a))2)

Em que T'(.) denota a funcdo gama. Em problemas de detec¢do de cluster emergente, é
razoavel supor que, se ndo existem mudangas no processo espaco-temporal em monitora-
mento, os {0y(s;) : Il = 1,2,...,L e t > 1} surgem de forma aleatéria a partir de uma
distribuicdo comum. Desta forma, quando o processo esta sob-controle, pode-se interpretar
a Moda(6:(s;)) como sendo o valor mais provavel para o risco relativo de ocorréncia de um

caso de cancer da tiredide em uma area escolhida ao acaso no mapa. Observe que, se

a—1 —1/a
b= < > , entdao a Moda(0(s;)) = 1.

a

Logo, sobre esta escolha para b, podemos selecionar o valor a de modo a obtermos pequenas
variagoes em torno de 1 para a distribuicdo de 6;(s;). Como escolha apropriada, nés usamos
o par (a,b) = (2,1.414) que fornece Moda = 1 e pouca variacao (veja figura 5.3). Agora,
seja

y = Go(0:(s1)) = Go ' (y) = b(—log(1 —y)"/*, 0<y<1.

F(Xa(s0)160:(50)) = (Xe(s0))) ™ (ex(s0)0e (1)) eap{—ex(s1)0(s1)}
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entao,

Xi(s1)

FXus)IGT W) = (Xa(s)) ™ (ea(s)b(—log(1 — ))*)
xeap{—eu(s)b(~log(1 — )]}, (5.32)

Usamos como grandeza estocéstica desejada m = 2,4,8, computamos a expressao (5.12)
e obtemos o valor de FB(j) em (5.10). O comportamento da distribui¢do a priori, do
méaximo de m-variaveis aleatérias com distribuicao G e 1 — Gf* sao mostrados na figura

9.3.
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Figura 5.3: funcao de densidade weibull (f.d), funcdo de densidade do maximo de m-variaveis
weibull (f.d. max), Fun¢ao de distribuigdo weibull (F.d), Funcao de distribui¢ao do
méaximo de m-varidveis weibull (F.d. max), 1-Funcao de distribuigao weibull (1-F.d),
1-Funcgao de distribui¢ao do méximo de m-variaveis weibull (1-F.d. max)

2. Distribuicdo a priori para & Para compararmos nossos resultados com os obtidos em
Kulldorff (2001) e Lima e Duczmal (2011). Nos supomos que ¢ tem formato geométrico
circular, porém com tamanho varidvel como mostrado na figura 5.1. Em cada ponto s
arbitrario do mapa nés centramos um circulo e aumentamos seu raio ry; até que contenha
todos os outros centréides. Nesta formulacdo nao existe restricdo ao tamanho do circulo
de modo que temos um total inicial de circulos igual a L? = 322. Usando um simples
algoritmo para eliminac¢do de circulos com as mesmas localizagoes espaciais, obtemos um
total de

JO =743 (5.33)
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5.7.2

P

circulos distintos. Usando p;(/;) =1 a expressao (5.29) simplifica em,

m(&;) = ¢ x exp(—ry;), onde c= Z exp(—ry,). (5.34)
&€=

A escolha pi(l;) = 1 implica que circulos com mesmo raio possuem a mesma probabilidade
a priori de ser a verdadeira parte espacial do cluster emergente. Para obtengao do raio 7,
realizamos um reescalonamento nas distancias entre os centroéides do mapa. Centrado em
s1, seja d(sy, sp) a distancia de s; a qualquer outro ponto s; do mapa e Maxz(s;) a maior
distancia observada, entdo definimos d(s;, sy) = d(s;, sp)/Maz(s;). Usando d(s;, sp) como
medida de similaridade espacial construimos = de acordo com a explicacao dada na secao

3.2.5 e computamos a expressao (5.34).

. Distribuicdo a priori para v: A distribuicao para v é baseada numa versdo truncada da

distribui¢ao geométrica discutida na secao 5.6. Ou seja,
rv=k) =m(k)=pl—pk ) k—pn_—wH+ln—w+2... (5.35)

onde w < n é a janela temporal de valor pré-especificado. Usamos w = 6 que representa o
mesmo valor usado em Kulldorff (2001). Como discutido na se¢do 5.6 p satisfaz a equacao

/

p=1-— p(l) “ onde pg é a probabilidade a priori que nao tenha ocorrido uma mudanca até
o tempo n. A tabela 5.1 apresenta alguns valores para p de acordo com o valor de w e

po = 0.5 que é o valor usado nesta aplicacao.

Tabela 5.1: Valores para p de acordo com o valor de w e pg = 0.5.

P(v>n)

w
3 0.21
4 0.16
po = 0.5 S 0.13
6 0.11
7 0.09
8 0.08

Obtencao do processo a posteriori adaptativo

ara obtermos a distribui¢do do processo a posterior: adaptativo, usamos (5.8) combinada

com a abordagem adaptativa desenvolvida na se¢do 5.5. Como a distribuicao a priori para v é
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truncada em n —w + 1 com w = 6, obtemos por (5.8) que para todo n —5 < k < n,& =¢j,

(v =k, = _ ™ (k)me(l) [Ti—x F'Bi ()
( k, & flj Hy) ZQZEE" ZZ:n—5 Wy(k)ﬂg(li) H?:k‘ FB(l;) + Zzozn_H 7, (k)

e pela substituicao dos termos descritos na se¢ao 5.7.1, temos:
1. m,(k) = p(1 — p)¥~(»=5) dada em (5.35) com com p =1 — 0.5/,
2. > i1 ™w(k) = P(v >n) = py = 0.5 (valor assumido nesta aplicagao).
3. mn(&1;) = cn X exp(—1y,) (priori no tempo n)dada em (5.34) com ¢, = Z&ZEE(n) exp(—ry,)
4. Combinando 5.10 com 5.12, aproximamos F'By(l;) por,

Yt fn(Xe(50)| Gy (2)
FBt lj ~ .
o f! S A (s0)IGg z0)

onde z1, 22, ..., 2Q sa0 @ = 1000 valores gerados de uma distribuicao Beta(m,1). O indice

em f1(.) significa que m =1 e fp,(.) é dada em (5.32) substituindo y por z,.

Desta forma,

n

Mpw(l) =Pln—w+1<v<n=§[H) = > alv=FrE¢=¢[M) (5.36)
k=n—w+1

¢ dada pela expressao (com w = 6),

n b (n— n Y2 Fn(Xe(0)Gy ()
Zk:n—5(1 - 051/6)<051/6) ( 5)637]7(_”3-) Ht:k Hsléﬁlj Zqull fl(Xt(Sl)|GOEI(qu))

n e n SO fm(Xe(s0)Gy  (2q))
Zfli€5<n) Zk’:n—&}(l — 051/6)(051/6)k ( 5)€xp(_rli) Ht:k Hslegli Z(i?:ll fl(Xt(sl)‘Ggl(Z:)) + 05/Cn

(5.37)

Obviamente,

Hn(o) =1- Z Hn,w(lj)'
)

&,€EM
Como em (5.33) temos JO = 743 obtemos da secdo 5.5 que B* = 1/743 ~ 0.0013. Agora,
usamos um limite de controle B = 0.5 e aplicamos o processo a posterior: adaptativo nos cojunto

de dados de cancer da tiredide (Kulldorff, 2001) e os resultados obtidos sdo apresentados e

discutidos na préxima secao.

5.7.3 Analise dos resultados da aplicagao

Os resultados mais importantes envolvendo a aplicacdo do método de monitoramento pro-
posto, baseado na Méaxima Probabilidade a Posteriori (MPA) conjunta de um possivel tempo

de mudanca em alguma regido do mapa, sdo apresentados nas figuras 5.4 e 5.5. A figura 5.4
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apresenta o funcionamento da funcao de alarme baseada na maéaxima probabilidade a posteriori
adaptativa para m=2, m=8 e também o tempo, a regido e as observagdoes que provocaram a
mudanca no padrao espaco-temporal do processo. Para m=2, observa-se que quando t = 15 a
MAP cresce e atinge o maior valor 0.443 no tempo final de monitoramento n=20 na sub-regiao {N’
do mapa formada pelas areas (ver, figura 5.4): Los Alamos, Rio Arriba, Taos e Santa Fé. A area
central do cluster ¢ Rio Arriba. Todos os pontos marcados (por *) no gréfico sdo provenientes de
¢ de modo que o cluster emergente detectado é representado geométricamente por um cilindro
[15,20] x ¢ de base € e altura [15,20]. Obviamente, que usando um limite de controle B = 0.5,
este cluster ndo dispara o alarme e portanto nao é considerado significativo. Ainda na figura
5.4, quando m=8, observa-se uma sequéncia crescente de valores a partir do ponto t = 18 até o
tempo atual n = 20. Nesta sequéncia de pontos no tempo, a maxima probabilidade a posteriori
assume, respectivamente, os valores 0.584, 0.882 e 0.958, mostrando claramente a presenca de
um cluster emergente significativo que comeca no tempo de mudanga k = 18 e dreas pertencentes
ao clusteré (ver, figura 5.4): Los Alamos, Rio Arriba e Taos. Este cluster emergente é geomet-
ricamente representado pelo cilindro [18,20] x é de base f e altura [18,20]. Este esta contido
em [15,20] x & que foi o cilindro obtido com m=2. Na figura 5.5, Apresentamos conjuntamente,
o comportamento da maxima probabilidade a posteriori para m=2,4 e 8 em (A), e também, a
razao prospectiva para os casos observados por casos esperados nas areas que compoem o cluster

significativo. A razao prospectiva é calculada por

En ) Xils) 10 4
_ A et(sl) ) ) &y )
t=k Sl€€

Os valores observados para esta razao, mostram que nos tltimos dois periodos de tempo (t =
19, 20) esta razao foi superior para todas as areas pertencentes ao cluster indicando um aumento

no risco relativo relativo de ocorréncia de um caso da doenca.

Analisando este mesmo conjunto de dados, a estatistica scan espaco-tempo de Kulldorff
(2001) detectou o cluster emergente [17,20] x &* (£* = {LosAlamos}) com um valor-p=0.016.
Lima e Duczmal (2011) usando uma funcdo de alarme baseada na razao de verossimilhancga
adaptativa detectam o cluster emergente [16,20] x £* com razao de verossimilhanca adaptativa
em favor do cluster igual a 42.672. Obviamente, uma probabilidade a posterior: igual a 0.958 é

mais conclusiva.
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Figura 5.4: A esquerda: Méaxima probabilidade a posteriori adaptativa para m—2, ponto k=15
e regiao da mudanca; A direita: Maxima probabilidade a posteriori adaptativa para
m=38, ponto k=19 e regido da mudanca.
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5.8 Estudo com dados simulados

5.8.1 Dados simulados

Para avaliar a performance do método baseado em um processo a posteriori para a deteccao
de cluster no espago-tempo, realizamos um estudo com dados simulados com o objetivo de
detectar mudancas na distribuicao do risco de ocorréncias de casos de uma doenca sobre o espaco-
tempo. Consideramos como populagdo em risco, Ny(s;), a populacdo de homens residentes no
ano de 1992 nas 32 (L=32) areas do Novo México como descrito em Kulldorff(2001). Sobre esta

populacdo em risco nés simulamos um processo de Poisson
!/
Xt = (Xt<81)7 ...,Xt(SL))
condicional a um outro processo de risco relativo

0, = (0(s1),0¢(s2), ---vet(SL)),

tal que E(X;(s7)]0:(s1) = ec(s1) X 0;(s;) com e4(s;) representando o nimero de casos esperados em

s; no tempo t. e dado por es(s;) = AoNe(s;). Ao € uma taxa de referéncia global para a doenga.

Os casos sao simulados para um periodo de monitoramento t = 1,2, ...,n = 20 e 1000 réplicas
do processo foram geradas. A parte espacial do cluster alocado no mapa é formado por 4 édreas,
¢ = {chaves, Eddy, Lea, Otero} que podem ser identificadas na figura 5.2. Este é um cluster com
populagdo mediana em relagdo ao mapa. Quando simulamos um processo sem cluster assumimos

que sob o modelo padrao {6}, é realizacao de um processo Gama tal que,
0,(s1) ~ Gama(100,100),¢t =1,2,..,20 e [=1,2,...,32.

Esta distribuicao a prior: produz uma pequena variacao no risco sobre todo o mapa tal que o
valor esperado de X;(s;) esta proximo de e;(s;). Para o modelo de cluster emergente definimos
um risco alternativo por 8;(s;) = 0;(s;)8 =116} onde 6,(s;) ¢ o valor gerado da distribuicao
de referéncia Gama(100,100) e 6 = 1.5,2,3. Observa-se que neste caso o ponto de mudanga
é k = 12. Usamos, ainda, \g = 0.0001 (taxa de um caso para cada 10000 habitantes); uma
janela temporal de tamanho w = 6. Para detectarmos o cluster no espaco tempo, nés usamos
Go ~ Weibull(2,1.414) e Gy ~ Unif(0,2). Isto gera um total de 18 cenérios diferentes sobre o
modelo de cluster e sobre estes cenarios nés aplicamos como fun¢ao de monitoramento a expressao
5.37 e calculamos as medidas de performance: Sensitividade Condicional de um alarme SSC;
Valor Predito Possitivo Condicional de um alarme VPP; atraso na deteccdo ADD. descritas
na seccao 3.5.1. Uma observagao importante, ¢ que embora o processo {6;} seja gerado de uma

distribuicdo Gama, usamos como distribuig¢oes de referéncia as distribui¢ées Uniforme e Weibull.
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5.8.2 Andlise dos resultados obtidos com dados simulados

Os resultados para as medidas de perfornance estao descritos em termos de médias na tabela
5.2. Nota-se, na tabela que o atraso (Af)D) na deteccao decresce tornando-se muito pequeno
quando aumentamos o valor de d e m. A SSC é sempre menor que o VPP implicando que o
cluster localizado tende a ser menor que o verdadeiro cluster, porém com uma boa precisao. Isto
deve ocorrer como efeito da distribuicdo a priori para a parte espacial do cluster que favorece de
uma maneira mais forte os clusters com pequenas areas (pois as distancias entre seus centroides
sao mais proximas). Por exemplo, quando § = 2, m = 8 e Gy ~ Weibull o atraso estimado é
igual a 0.581, que pode ser considerado muito pequeno, pois o cluster foi detectado logo no seu

inicio. A precisdo na localizacdo medida pela SSC é 0.907 enquanto que o VPP=0.946.

De uma forma geral, o método é bastante rapido (possui pequeno atraso), possui uma boa
precisao e aparentemente parece ser robusto no sentido de que mesmo usando uma distribuicao
a priori diferente da verdadeira, os resultados obtidos foram satisfatérios. Uma amostra do
funcionamento on-line do método com dados simulados é apresentado na figura 5.6. Nesta figura

observamos que quando m cresce a maxima probabilidade a posterior: se aproxima de 1.

Welbuli2.414) Unif02)

o8
o5

.o

os
o8

Méxima Probabilidade @ posteriori

Méxima Probabilidade @ posteriori

0z
0z

0o
0o

Figura 5.6: Amostra de uma simula¢do do processo a posteriori adaptativo para distribuicoes de
referéncia Weibull e Uniforme com: § = 2, B=0.5, m=2,4,8
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Tabela 5.2: Valores estimados para Sensitividade (SSC), Valor Predito Positivo (VPP) e Atraso
(ADD) usando o processo a posteriori adaptativo com janela w=6, diferentes valores
para d e duas distribuigbes para Go: Weibull(2,1.414) e Uni(0,2)

Medidas de Perfomance

5 SSC VPP ADD

1.50 0.571 0.634 3.785

m=2 2.00 0.510 0.742 3.462

3.00 0.341 0.679 2.917

1.50 0.940 0.953 2.950

Weibull(2,1.414) m =4 2.00 0.907 0.941 1.478
3.00 0.805 0.928 1.224

1.50 0.933 0.958 1.845

m=28 2.00 0.907 0.946 0.581

3.00 0.877 0.897 0.463

1.50 0.741 0.779 3.170

m=2 2.00 0.781 0.813 3.000

3.00 0.639 0.823 2.602

1.50 0.846 0.887 2.884

Unif(0,2) m=4 2.00 0.819 0.835 1.257
3.00 0.847 0.883 0.915

1.50 0.816 0.873 2.553

m=28 2.00 0.809 0.833 0.933

3.00 0.800 0.807 0.384

5.9 Discussao

Neste capitulo desenvolvemos um novo método para deteccao e monitoramento de clus-

ters emergentes. Ao incorporarmos na andlise, através de distribuicGes a priori, a incerteza na
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localizacao espacial e no ponto de mudanca no tempo, nés realizamos um monitoramento no
espacgo-tempo baseado na maxima probabilidade a posteriori conjunta de que tenha ocorrido
uma mudanga no padrao de eventos no espaco-tempo. Esta nova metologia é uma combinagao
dos seguintes métodos descritos nas secoes 2.2 e 2.1: Shiryaev-Roberts, usado para detecc¢io
de mudancas na escala temporal; e o método Bayesiano de Gangnon e Clayton (2000), usado
para a detecgdo de mudancas no padrdo espacial de eventos. Mostramos que esta abordagem
minimiza uma perda esperada a posteriori representada por uma combinagao de uma perda por
um falso alarme e uma falsa localizacao. Desenvolvemos uma estrutura geral de distribuicoes a
priori para a parte espacial do cluster que levam em consideracdo o tamanho, forma e direcao do
cluster. Para identificar possiveis mudancas na taxa de ocorréncias de eventos, nés elaboramos
uma abordagem alternativa em relagdo ao uso de distribui¢oes na familia conjugada (descritas na
secao 4.4), baseada em mudancas na funcao de distribuicao a priori. Essas mudancas sdo capitu-
radas por uma distribuicao que é estocasticamente maior do que a considera como distribuicao
padréo (ou distribuicao de referéncia). Resultados mostrados em nossas simulagbes mostraram
uma certa robustez no método na presenca de distribuicoes a prior: mal especificada. Em nossa
aplicagoes obtivemos resultados mais conclusivos que os apresentados em Kulldorff (2001) e Lima

e Duczmal (2011).
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6 Conclusao

Nesta tese de doutorado foram desenvolvidos varios métodos para a deteccdo de mudancas
no espaco-tempo que podem ser usados em uma variedade de sistemas de vigilancia: Sistema
de vigilancia em crimes; Sistema de vigilancia em sadde publica; Sistemas de monitoramento

ambiental. O foco principal é a deteccao de clusters no espago-tempo.

Ao combinarmos técnicas de vigilancia estatistica no dominio do tempo com estimacao adap-
tativa e algoritmo para deteccdo de cluster espacial com representacao geométrica circular, nés
desenvolvemos um método de monitoramento no espaco-tempo baseada no uso da Razao de
Verossimilhanga Adaptativa (ALR). Em esséncia a ALR é uma razao de verossimilhanga genuina
e por isso preserva a propriedade martingal de modo que os métodos baseados na ALR néo re-
querem o uso de testes de Monte Carlo para validar a significAncia estatistica do procedimento
o que tornou bastante rapido e eficiente o algoritmo desenvolvido para deteccdo do tempo e

localizacao da mudanca.

Ao considerarmos a possivel observacdo de processos espaco-temporais compostos por com-
ponentes correlacionados, ndo-estacionarios ou com localizacdo espacial da mudanca com um
formato ndo circular, Nés desenvolvemos, para a detecgdo de clusters emergentes nestes tipos
de processos, uma abordagem Bayesiana baseada em um Fator Bayes Adaptativo com janela
temporal limitada e usamos uma estrutura de cluster onde o espaco é representado por subcon-
juntos de localizacOes espaciais com formato eliptico. Trés importantes caracteristicas observadas
nesse novo método sdo: 1) A utilizacdo de uma janela temporal w que permite a estimacao, de
qualquer parametro de interesse, usando dados histéricos pertencentes ao conjunto de tempos
t=1,2,...t—wj; 2) Uma abordagem adaptativa no espaco dos cluster que permite tornar o algo-
ritmo de varredura no espago-tempo "relativamente'rapido. 3) ajusta automaticamente o limite
de controle para a funcéo de alarme mantendo constante a probabilidade de um falso alarme e,

ainda, tornando o atraso na deteccdo muito pequeno.

Ao incorporarmos na andlise, através de distribuicoes a priori, a incerteza na localizacao
espacial e no ponto de mudanga no tempo combinada com algoritmos para deteccao de cluster
espacial, nés realizamos um monitoramento no espaco-tempo baseada na probabilidade a poste-

riori conjunta de que tenha ocorrido uma mudanca no padrao de eventos de um determinado
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fenémeno em estudo em uma sub-regido do mapa a um tempo desconhecido. Neste caso foi
usada como funcao de alarme, a maxima probabilidade a posteriori conjunta (MAP), que torna
mais simples a interpretacao da abordagem adaptativa em termos de probabilidades a posteriori.
Mostramos que esta abordagem minimiza uma perda esperada a posteriori representada por uma
combinacao de uma perda por um falso alarme e uma falsa localizagdo. Desenvolvemos uma es-
trutura geral de distribuigdes a priori para a parte espacial do cluster que levam em consideragao

o tamanho, forma e direcao do cluster.

Embora analiticamente, tenha sido impossivel obter propriedades dos método desenvolvidos
no que tange ao atraso e precisio na deteccao, empiricamente, através de alguns simples estudo
com dados artificiais, obtivemos resultados altamente satisfatorios, que podem ser ratificados
ou nao através de estudos comparativos com outros métodos. Estes estudos comparativos nao
foram abordados aqui devido & algumas dificuldades técnicas. Uma importante observagao nos
resultados e simulagoes é que a performance dos métodos propostos sugerem que a abordagem
adaptativa na classe dos subconjuntos de localizacoes espaciais é muito efetiva em um monitora-

mento simultaneo no espago-tempo.
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