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Resumo

Uma area de estudo em bioestatistica e de interesse epidemiolégico é o mapeamento de doencas.
O objetivo de mapear dados de determinada patologia é detectar dreas de risco relativo elevado
ou reduzido. Uma maneira muito simples de estimar o risco relativo de uma regiao geografica,
dada a suposicao de independéncia entre as contagens de eventos das areas envolvidas, é a Taxa de
Mortalidade Padronizada. Todavia, esse estimador possui grande variabilidade, principalmente no
caso de doengas raras e em locais com pequenas populacoes. Uma solucao para este problema é o
uso de modelos de suavizagao do risco relativo estimado. Nesse trabalho, serda abordado um método
semiparamétrico que utiliza campos aleatdérios markovianos ocultos. A fungdo a priori assume um
modelo de mistura correlacionado espacialmente. Utiliza-se o algoritmo de Monte Carlo via Cadeias
de Markov com saltos reversiveis para obter-se aproximacoes para as distribuicoes a posteriori dos
parametros. Como ilustracao da metodologia estudada, foi analisada a taxa de mortalidade por
cancer de traquéia, bronquios e pulmoes nos estados de Sao Paulo, Parand, Santa Catarina e Rio
Grande do Sul no ano de 2007. Além disso, procedeu-se a simulacdo de dados, para avaliar o
desempenho do modelo e para compara-lo com a metodologia paramétrica comumente aplicada.
Palavras-chaves: Campos Aleatorios de Markov, Mapeamento de doenca, MCMC de saltos re-

versiveis, Modelo de Potts, Modelos de Mistura, Semiparamétrico.
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Abstract

One interesting area of study in biostatistics and epidemiological is the mapping of diseases.
The objective of mapping diseases is to detect areas of high or low relative risk. A very simple way
to estimate the relative risk of a geographic region, given the assumption of independence between
the event counts of the involved areas is the Standardized Mortality Rate. However, this estimator
has high variability, especially for rare diseases and in places with small populations. A solution to
this problem is the use of models smooth of the relative risk estimate. In this work, we will describe
a method that uses semiparametric hidden Markov random fields. The prior function assumes a
spatially correlated mixture model. We use the algorithm of reversible jump Markov Chain Monte
Carlo in order to obtain approximations for posterior distributions of parameters. As an illustration
of the methodology study, we analyzed the mortality rate for cancer of the trachea, bronchi and
lungs in the states of Sao Paulo, Parana, Santa Catarina and Rio Grande do Sul in 2007. Moreover,
we analyze the performance of the model and compare it with parametric methodology commonly
applied through a collection of synthetic dataset.

Keywords: Disease mapping, Markov Random Fields, Mixture Models, Potts Model, Reversible

Jump Markov Chain Monte Carlo, Semiparametric.
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Capitulo 1

Introducao

Um interessante problema epidemiolégico é a analise da variacao geografica em taxas de in-
cidéncia ou de mortalidade de determinada moléstia. Essa analise é comumente realizada através
do mapeamento de doengas. Esses mapas sao instrumentos valiosos para apontar associacoes entre
fontes potenciais de contaminacao e areas de risco elevado, sugerir determinantes locais de doencas
e visualizar a distribuicao geografica da mesma.

Uma maneira simples de mapeamento de determinada patologia consiste em mapear o estimador
de méxima verossimilhanga do risco relativo (RR), sobre as diferentes regides geograficas. Porém,
quando a doenga é rara ou a populacao é muito pequena, essas estimativas acabam causando
distor¢oes na visualizacao do mapa ao apresentar estimativas com valores extremamente altos ou
baixos. Além disso, esse tipo de estimativa nao leva em consideracao a possivel dependéncia espacial
entre as dreas, que pode estar presente em algumas situagoes.

Para superar tais dificuldades, métodos hierarquicos Bayesianos tém sido propostos na literatura
(ver Banerjee, Carlin e Gelfand (2004)). Estes métodos, além de suavizar as estimativas do risco
relativo, fornecem medidas sobre a incerteza das mesmas. A estimativa é suavizada porque, para
estimar o risco de uma area, utiliza-se informagcoes das outras areas que compdem a regiao de
estudo.

Admitindo que ha interesse em mapear o RR de uma determinada doenca, a andlise deve levar
em conta todas as covariaveis relevantes. Entretanto, é pouco provavel que todos os fatores que in-
fluenciam a patologia possam ser identificados ou mensurados por unidade de area. Nesse contexto,
frequentemente, ainda permanece uma heterogeneidade espacial nao explicada totalmente pelas co-
variaveis disponiveis. Essa associacao espacial é introduzida no modelo através da distribuicao a

priori do risco relativo .
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O método paramétrico mais utilizado para modelar a superficie do RR, introduzido por Besag
(1974), é o modelo CAR (Conditional AutoRegressive). Esse modelo é especificado por um conjunto
de distribuigoes condicionais, e propoe que a distribuicao do efeito aleatério de uma area tem
distribuicao gaussiana, com o parametro de locacao dado pela média ponderada dos efeitos das areas
vizinhas e variancia inversamente proporcional ao ntimero de areas vizinhas. Embora imensamente
popular, o modelo CAR sofre algumas criticas. Por exemplo, segundo Best, Richardson e Thomson
(2005) o modelo CAR tende a super-suavizar a superficie do risco, pois é estimado globalmente.

Como alternativa surgiram os métodos semiparamétricos, que modelam o risco relativo conforme
particoes. Isto é, o mapa ¢é dividido em grupos conforme o valor do RR. O nimero, o risco relativo
e a classificacdo de cada drea nos grupos sdo parametros desconhecidos. A vantagem em relacao ao
modelo paramétrico é essa adaptabilidade, pois areas que possuem baixo risco nao irao influenciar
as areas de alto risco, ja que estarao em grupos diferentes que sao independentes entre si. Algumas
metodologias semiparamétricas foram propostas por: Green e Richardson (2002), Denison e Holmes
(2001) e Knorr-Held e Rafer (2000).

Dentre as diferentes maneiras de estimar o risco semiparametricamente, o modelo proposto por
Green e Richardson (2002) representa a dependéncia espacial sob a forma de um campo aleatério
de Markov. Ou seja, a estimativa do risco de uma area vai depender somente das areas vizinhas.

Essa propriedade é muito conhecida na andlise espacial e serd descrita no capitulo 4.
1.1 Objetivos

O objetivo desta dissertacao sera a implementacao do método proposto por Green e Richardson
(2002) e através de simulagoes e andlise de dados reais, comparar seu desempenho com o modelo

paramétrico CAR comumente utilizado.
1.2 Organizacao do Trabalho

O restante deste texto estd organizado da seguinte forma. O proximo capitulo fard uma breve
descrigao sobre mapeamento de doencas. O capitulo 3 abordara o modelo de mistura com correlagao
espacial. No capitulo 4 uma breve introdugao sobre o modelo CAR serd apresentada. O capitulo 5
mostrard estudos de simulagao. O capitulo 6 ilustrard a metodologia através de dados da taxa de
mortalidade por cancer de traquéia, bronquios e pulmoes nos estados de Sao Paulo, Parand, Santa

Catarina e Rio Grande do Sul. No capitulo 7 serao mostradas as conclusoes e algumas consideragoes
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finais.



Capitulo 2

Mapeamento de Doencas

O estudo da variagao espacial de determinada doenga tem atraido grande interesse nos tltimos
anos por varias razoes, como a crescente disponibilidade de dados e a constatacao de que fatores
espaciais podem ser importantes na saide de uma populagao. Atualmente, por mais que a andlise
estatistica seja sofisticada, o mapa continua a ser um importante instrumento descritivo. O mapea-
mento do risco se tornou uma ferramenta muito utilizada na compreensao de fatores que influenciam
na incidéncia de determinada moléstia.

Considere a seguinte notagao:

y;: n° observado de casos da doenca na area i, ¢ =1,2,...,N.

FE;: n° de casos esperados da doenga na area 1.

n;: n° de pessoas em risco na area i.

Os casos Y; sao considerados varidveis aleatérias, enquanto E; sao fixos e calculados da seguinte

forma:

N .
E;, =n; M = n;T. (2.1)

Dessa forma, 7 é a taxa de incidéncia global da doenca em toda a regiao em estudo. O valor E;
é o numero esperado de casos na area ¢ caso a taxa de incidéncia da doenca nessa area fosse igual
a taxa de incidéncia global 7.

Embora a equacao 2.1 considere a taxa global dependente somente do niimero total de habitantes
e casos observados, a maioria das doencas afeta pessoas de diferentes idades desproporcionalmente.
Como ilustracao, consideremos o cancer de pulmao: quanto maior a idade, mais alta serd a prob-

abilidade de uma pessoa possuir a doenca. Consequentemente, populacoes contendo um maior
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ntmero de pessoas com idade avancada terao maior incidéncia de doentes do que em populacoes
mais jovens.

Quando realizamos o mapeamento de determinada doenca estamos interessados no padrao espa-
cial do risco relativo nas diferentes areas, fazendo-se necessario remover os efeitos de fatores de risco
conhecidos (como idade e sexo), que podem influenciar a incidéncia de casos em determinada area.
Por exemplo, se uma 4rea ¢ possui uma proporcao de doentes superior & drea i’, essa diferenca pode
ser devida as suas diferentes distribuicoes de idade e nao devido a heterogeneidade espacial do risco.
Uma maneira de remover os efeitos de fatores de risco conhecidos é utilizar a taxa padronizada, na
qual o risco ¢ estratificado por sexo, idade ou demais fatores, o que torna possivel a comparagao de
taxas de diferentes populacoes. Como exemplo de aplicagao, suponha que estamos estratificando a

populacao por sexo e j grupos de idade. O valor de F; é definido como:

El': E nz-jrj,
J

onde n;; é o nimero de individuos em risco da drea ¢ e grupo de idade j do sexo feminino (ou
masculino) e r; é a taxa da doenga no grupo de idade j e sexo feminino (ou masculino). Para maiores
detalhes sobre taxas padronizadas ver Waller e Gotway (2004). Estes valores E; correspondem a
hipétese nula de que a taxa r; especifica por idade e sexo em cada estrato é constante em todas as
areas.

No mapeamento de doencas, o objetivo é estudar a variacao espacial do risco, assumindo que
ele nao é constante no mapa. Se a doenca ¢é rara, o modelo usual para modelar a varidvel aleatoria

de incidéncia da doenca Y;, na area ¢, é o de Poisson:
Yi|A\i ~ Poisson(E;\;) (2.2)

em que \; € o risco relativo da doenga na regiao i. Condicionado nos valores A1, ..., Ay, assume-se
que as contagens Y; sao independentes. Esse modelo pode ser facilmente modificado, introduzindo

dependéncia do risco em covaridveis x;;, com coeficientes ~;, medidas em cada éarea i:

Yi|Ai ~ Poisson(\;e2=t %t ;). (2.3)
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Uma forma simples de mapeamento no caso do modelo 2.2 ¢ a taxa de mortalidade padronizada
(TMP), obtida através do estimador de maxima verossimilhanga do risco relativo, assumindo inde-
pendéncia entre as varidveis aleatérias Y;. A TMP é a razao dos casos observados pelos esperados
(TMP; = y;/E;). Esta estimativa é ndo-viciada e uniformemente de minima variancia (UMVU) e,
portanto, ela é 6tima nesse sentido.

Entretanto, essa estimativa possui grande variancia se o niimero esperado F; de eventos ou a

populacao for pequena. De fato, temos:

Na maioria das dreas o valor do risco relativo nao se afasta muito de um. Entretanto, se E; for
préximo de zero, a estimativa TMP; terd variancia muito grande. Portanto, os maiores valores de
TMP; tendem a ser observados nas areas com populagoes pequenas, € nao nas areas com riscos reais
observados. As maiores oscilagoes das estimativas TMP; nao estardo associadas com a variacao
real do risco relativo \;, mas sim com flutuacoes aleatérias. Além disso, a TMP; considera que os
Y;’s sao independentes, mas em alguns casos, uma parte desconhecida da variagao do RR pode ser
causada por fatores nao observados, dependentes geograficamente. Diante disso, uma das alterna-
tivas comumente empregadas é a utilizagao de modelos hierarquicos para suavizar essa estimativa
ao longo do mapa.

Formalmente, tais modelos hierarquicos podem ser descritos da seguinte forma:

F(Aly1, s yn) o< Ly, - yn [A)p(A)

em que L(yi,...,yn|A) é a fungado de verossimilhanca e p(A) é a distribuicdo a priori do vetor
de parametros (Ai,...,Ay). Condicionalmente em Aq,..., Ay, os valores Yi,...,Yy sdo supostos
independentes com distribuicdo de Poisson com média A\;F;, (equagao 2.2). A modelagem da
distribuicao a priori p(A) permite introduzir dependéncia espacial entre os riscos, de modo que
regides proximas tendem a ter riscos semelhantes. O que se faz, entao, é modelar o risco relativo a
partir de um modelo de efeitos aleatorios. Sob hipdtese de independéncia espacial, poderiamos dizer

que os efeitos aleatérios A.s sao i.i.d.. Porém, quando existe uma associacao espacial entre as dreas,
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a distribuicao dos As deve refletir isso. A grande questao aqui é como definir uma distribuicao a
priori que capte essa estrutura espacial de maneira adequada.

Diversos autores tém realizado estudos sobre distribuicoes a priori que agreguem a estrutura
espacial ao RR. Por exemplo, Besag (1974) apresenta o modelo paramétrico CAR e anos depois
Besag, Mellié e York. (1991) apresentam o ICAR; entre os modelos semiparamétricos podemos
citar Green e Richardson (2002) com modelos de mistura, Denison e Holmes (2001) e Knorr-Held
e Rafer (2000) que abordam a utilizagdo de modelos de parti¢ao espacial.

Antes de prosseguirmos, a préxima secado apresentard a definicdo da matriz de vizinhanca W.
A matriz W fornece o mecanismo para introduzir a estrutura espacial necessaria para a andlise dos
dados, e deve ser especificada antes de realizar a andlise espacial, independentemente da metodolo-
gia.

2.1 Matriz de Vizinhanca W

Dadas as unidades de drea 1,2, ..., n, o elemento w;; da matriz W, de dimensao n xn, representa
0 peso, ou a intensidade da proximidade espacial entre as areas 7 e j. E importante salientar que a
diagonal da matriz de vizinhanca é nula (w; = 0), independentemente da definigao de vizinhanga,
pois uma drea nao pode ser vizinha de si mesma. H& vérias formas de definir os elementos w;;.

Alguns exemplos para definicao de w;;sao os seguintes:

e Suponha que w;; = 1, para todo ¢ # j, se o centrdide da drea ¢ estd a menos de 300 quilometros

da édrea j. Caso contrério, w;; = 0.

e Outra opgao seria considerar graus intermedidrios de vizinhanca. Seja d;; a distancia em
quilometros entre os centréides da area i e j. O elemento w;; = 1/(1 + d;5), quanto menor
a distancia entre os centrdides mais préximo de um o elemento w;; estaria. Ao contrario,

quanto maior for a distancia, mais w;; tenderia a zero.

e Outra definicao é que w;; = 1 se as areas i e j compartilham fronteiras e w;; = 0, caso

contrario.

Este ultimo exemplo é uma das formas mais utilizadas para definicao da matriz W. A escolha
da estrutura da matriz W nao possui regras estabelecidas, sendo uma decisao do pesquisador. No

restante dessa dissertacao utilizaremos uma das opc¢oes mais simples para definicao de vizinhanca,
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em que os elementos w;; da matriz W possuem valor um nas dreas que dividem fronteira e zero caso
contrario. Para maiores detalhes sobre estruturas para matrizes de vizinhanca consultar Assuncéao
(2009).

O exemplo exposto a seguir mostra a definicao da matriz W utilizada no restante da dissertagao.
O mapa selecionado para esse exemplo possui uma estrutura bem simples, com somente quatro areas

(A.B,CeD)euml

O = o
= o O =
= o O =
O == O
Qe

Figura 2.1: Exemplo de um mapa ficticio e a sua matriz W.

Outra maneira de representar a matriz de vizinhancga e a disposicao das dreas no mapa é através
de um grafo, em que os vértices sdo as areas e a estrutura de vizinhanca sio as arestas. As dreas
com w;; > 0 sao conectadas por uma aresta. Na figura 2.2 temos a representacao do mapa e da

matriz de vizinhanca da figura 2.1

Figura 2.2: Figura 2.1 representada como um grafo.



Capitulo 3

Modelos de Mistura Correlacionados Espacialmente

Best, Richardson e Thomson (2005) afirmam que os modelos paramétricos tendem a super-
suavizar a superficie do risco. Esse comportamento acontece porque a suavizacao é afetada glo-
balmente por todas as areas. Portanto, regioes de alto risco sao influenciadas por areas de menor
risco de todo o mapa. Esse tipo de problema levou muitos autores a desenvolver modelos espaciais
semiparamétricos, que distribuem a variagao espacial através de modelos de particao. Cada compo-
nente da particao tem um risco relativo desconhecido constante, o que permite descontinuidades na
superficie do risco. Exemplos de tais modelos semiparamétricos foram propostos por Knorr-Held e
Rafer (2000), Denison e Holmes (2001) e Green e Richardson (2002). E este tltimo trabalho que
vamos abordar nesta dissertagao.

A idéia bésica do modelo de Green e Richardson (2002) é considerar que existe uma partigao
das areas do mapa em um pequeno numero k de subgrupos, também chamados de componentes.
Cada componente pode ser formado por areas que nao sao adjacentes, e o que os distingue é o valor
do seu risco relativo. Subgrupos diferentes possuem riscos diferentes. A figura (3.1), apresenta
uma possivel particao do mapa em seis componentes, cada um deles com uma cor. Note que um
componente pode ser composto por regioes disjuntas.

O método utiliza modelos de mistura, pois considera o risco de cada componente, partilhado
pelas dreas de um mesmo subgrupo, como sendo um valor aleatorio selecionado a partir de uma
distribui¢do de probabilidade. Se o RR entre todas as areas ¢ for homogeneo espacialmente, isto
é, se ha diferenca entre os riscos das diferentes areas, entao a distribuicao é a mesma para todas
as areas e o numero de componentes € igual a um. Mas, se ha alguma heterogeneidade espacial

no RR, em que as dreas i proveém de diferentes fungoes, havera uma mistura de distribuicoes e o
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'

If
¥: s
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Figura 3.1: Exemplo de estimagao da superficie do risco usando modelo de mistura.

nimero de componentes serd maior que um.

Para deixar mais clara a idéia do método, observe a figura 3.2. Imagine que estamos fazendo o
mapeamento do risco de determinada doenca no litoral do Rio Grande do Sul, por isso as areas sao
colocadas de modo sequencial no mapa. A drea 1 é vizinha da drea 2, a drea 2 é vizinha das areas
1 e 3, e assim sucessivamente. Existem trés componentes nesta figura. O primeiro é formado pelas
areas 1 a 4. O segundo componente é composto pelas dreas de 5 a 8 e também pelas areas 15 a 22.
Portanto, esse componente é formado por grupos de dreas nao adjacentes. O terceiro componente
é formado pelas dreas de 9 a 14. Existem trés riscos relativos, um para cada componente, e eles
estao representados pelos seguimentos de reta horizontais. A altura vertical do segmento indica o
valor do RR da area. Observe que as areas de um mesmo componente possuem o mesmo valor para
0 seu risco relativo.

A escolha do nimero k de componentes e a alocacdo de cada drea a um componente é feita
através de um modelo de mistura. Esse modelo de mistura considera que areas vizinhas tendem
a pertencer a um mesmo componente. Esta inducao de similaridade espacial é feita através do
modelo de Potts, descrito na secao 3.2. Para maiores informagoes tedricas sobre modelo de Potts

pode-se citar Beaudin (2009).
3.1 Modelo de Mistura com Alocagoes Dependendo Espacialmente

Visto que o interesse estd em modelar a superficie do risco de doencas raras, a maneira mais
comum de fazer tal andlise é através de métodos hierdrquicos utilizando a distribuicao de Poisson

no primeiro nivel da hierarquia (ver equacao 2.2). A estrutura da distribuicao conjunta do risco
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— risco = 1.45
fffff risco =1

15
1

,,,,,,, risco =0.5

1.0

risco

0.5
1

0.0

areal —|
area2 —
area3 —|
aread —
area5 —
area6 —|
area7 —
area8 —
area9 —
area 10 —
areall —
area 12 —
area 13 —
area 14 —
area 15 —
area16 —
area 17 —
area 18 —
area19 —
area 20 —
area2l —
area 22 —

Figura 3.2: Exemplo da divisao de dreas em componentes, segundo o risco estimado.

{\i,i=1,2,..., N} é particionada de acordo com os componentes, de forma que todas as areas de
um mesmo componente tém um unico risco relativo. A classificacdo das dreas nos componentes é
feita através do modelo de Potts, muito usado em processamento de imagens.

Suponha que existam k componentes. Existem entao k valores distintos para os A;’s. Seja z; a
variavel de alocacao da area i ao seu componente. Isto ¢, z; = j indica que a drea i tem RR A;, onde
7 € um dos possiveis valores 1,2, ..., k. Essa alocacao ¢ feita pelo modelo de Potts e, dessa forma,
Ai = Az;,. O modelo hierarquico procede assumindo uma distribui¢ao a prior: para os modelos,
isto é, para o nimero de componentes. E comum usar uma distribuigao Uniforme{1,2,..., kmax},
onde kmax € um valor especificado pelo usuario.

E importante salientar que o custo computacional da metodologia aumenta consideravelmente
quanto maior for kmax. Em vista disso, ndo é aconselhdvel utilizar um valor de kmax muito
elevado, tal como o nimero de dreas do mapa. Além disso, quando fazemos o mapeamento de
determinada doenca, espera-se que a distribuigao do risco subjacente nao seja muito inconstante.
Logo, se supoem que toda a variabilidade do RR possa ser explicada por um pequeno nimero de
componentes.

Quantos grupos sao necessarios para especificar toda a variabilidade do RR? Nao hd uma res-
posta padrao para essa pergunta, pois depende da variabilidade dos dados a serem analisados. A
maneira encontrada para a determinacao de kmax é através de simulagoes, em que analisa-se 0s

dados com um valor de kmax supostamente suficiente para explicar a variabilidade do risco. Se o
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resultado da simulacao indicar que kmax nao é um valor provavel para o nimero de componentes
do mapa, entdao possivelmente a variabilidade do RR pode ser explicada por um ntmero de com-
ponentes inferior a kmax. Por outro lado, se a proporcao de kmax € alta, ha indicios de que seja
necessario especificar um valor maior para o limite de k, j4 que o nimero maximo de componentes
nao parece representar toda a heterogeneidade do risco. Nesse caso, uma nova simulacao deve ser
realizada com um valor de kmax superior ao anterior.

No restante da dissertagao utilizaremos k = 10 como valor inicial para kmax, visto que este é o
valor utilizado nos estudos de Green e Richardson (2002) e Best, Richardson e Thomson (2005).

Os distintos riscos relativos A1, Ao, ..., Ar sao escolhidos independentemente a partir de uma

distribuigao Gama:
Aj~T(a, B) (3.1)

onde « = 1e f =), E;/>yi. Pode-se utilizar hiperprioris para os hiperparametros a e f3.
Nessa dissertacao eles serao considerados fixos. Para assegurar identificabilidade, os componentes
da mistura serao classificados em ordem crescente, para maiores detalhes sobre identificabilidade
ver Richardson e Green (1997). Logo, a distribuicdo a priori conjunta para X é
k BaA?—lefﬁ)\j

PN, 0, B) = KA < de <o < M ] o)
j=1

(3.2)

em que I é indicadora do conjunto de riscos ordenados crescentemente e k! sdo todas as possiveis

maneiras de dispor os \’s.
3.2 Modelo de Potts

Cientistas e matematicos usam o modelo de Potts para estudar e predizer resultados estocasticos
de sistemas complexos. Por essa razao, esse modelo é muito conhecido na area de mecéanica es-

tatistica. A distribuicdo de probabilidade do modelo de Potts possui a seguinte especificacao:
plz[ih) = PV E O, (3.3)

Uz) =Y Iz = 2], (3.4)

i~g/
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Ok (1) = log > et (3.5)

ze{1,2,... ,k}»
em que z; é a variavel que indica a qual componente pertence a area i, z é o vetor composto pelos
2;’s que representa a particao do mapa, ¢ ~ 4’ indica que as areas ¢ e i’ sao vizinhas e 1 é o parametro
que mede o grau de dependéncia espacial entre as dreas. Se =0 as dreas serao independentes e
quanto maior o valor de 1, mais alta a probabilidade de que areas vizinhas sejam classificadas no
mesmo componente.

A equacgao (3.4) calcula a quantidade de vizinhos da area i que estdo no mesmo componente.
Isto é, se duas dreas vizinhas estao alocadas no mesmo componente, a indicadora I[z; = z;| é igual
a um. Dado que o mapa estd particionado nos diferentes componentes, calcula-se o valor dessa
indicadora para todos os pares de dareas vizinhas.

A constante 6x(1)), equagao 3.5, é a constante de normalizacdo da densidade 3.3, também
chamada de funcao de particdo. Antes de proceder a andlise, utilizando o modelo de Potts,
é necessario calcular essa funcao de particao. Ela assume diferentes valores, dependentes dos
parametros k e 1 escolhidos. Se k € {1,2,3,4} e ¢» € {0,0.5,1}, deve-se calcular a fungao de
particado doze vezes, uma para cada combinacao de k e ¢ (ver mais detalhes na secao 3.2.1. O
problema é que o custo computacional desse calculo é alto. Entao, para otimizar o processa-
mento do método e, além disso, por acreditar que a discretizacao nao tenha muito impacto sobre
as estimativas, a distribuicao a priori de ¥ tera uma distribuicdo uniforme discreta no intervalo
{0;0,1;...;Ymax}-

O valor limite de ¥ depende do mapa e do problema em questao. Como exemplo, Green e
Richardson (2002) citam um estudo de simulagao para escolher ¥max. Para ¢ = 1,0 e k = 2 a
probabilidade de que duas areas adjacentes sejam classificadas no mesmo componente é de 0,96,
declinando para 0,7 quando k& = 8. Isso indica que @ = 1 implica em grande correlacao espacial,
forcando dreas vizinhas a estarem no mesmo componente. Logo, nesse caso, nao é necessario
tmax > 1.

A distribuicao a priori correspondente a formulacdo do modelo de Potts é composta pelas

seguintes variaveis:

e {)\i,...,\;} representam os riscos relativos dos k componentes do modelo. O risco relativo
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Aj ¢ independente dos demais e possui distribuicao Gama. A distribuicao priori conjunta é

dada pela equacao 3.2.

e k é a varidvel que representa o nimero de componentes do modelo. Sua distribuicao a prior:

p(My) ~ Uniforme{1,2, ..., kmax}, My é o modelo com k componentes.

e ¢ é a variavel que controla o grau de dependéncia espacial. Sua distribuicao a priori é

p(¢) ~ Uniforme{0;0.1;...;¢Ymax}-

e z representa a particular particdo do mapa. E o vetor {z1,z2,...,2n5} que indica como as

areas do mapa estao divididas entre os componentes. A distribuigdo a priori é a equagao 3.3.

Logo, a distribuicao a posteriori conjunta é:

PN K, 2,9y, o, B) o< p(My)p(¥)p(Alk, a, B)p(z|k, )p(y|A, 2).

3.2.1 Aproximacao da fungcao de particao para o modelo de Potts

No modelo de Potts é necessario calcular uma constante de normalizagao, dada pela equacao
(3.5). Esta constante leva em conta todas as partigoes possiveis do mapa. Se o mapa possui k
componentes e n dreas, existem k" diferentes particoes.

Como ilustragao, iremos calcular a constante de normalizacao do mapa representado na figura
2.1. O naimero escolhido de componentes é igual a dois, em que a cor branca representa o compo-
nente um e a cor preta o componente dois. Se o vértice do grafo for da cor branca, indica que a
area, representada pelo vértice, faz parte do componente um, e se for da cor preta, a area esta no
componente dois. Como o mapa possui quatro areas e dois componentes hé 2% possiveis particoes.
A figura 3.3 reproduz todas as 16 configuragoes possiveis. Note que a aresta possui valor um quando
as areas conectadas fazem parte do mesmo componente e valor zero, se os vértices possuem cores
diferentes. A soma dos valores associados as arestas é a U(z).

Para calcular a constante de normalizagao deve-se calcular a equacao 3.4 para todas as con-
figuragoes ilustradas na figura 3.3. Como exemplo, iremos demonstrar como a func¢ao U(z) é cal-
culada para a particdo representada pela figura 3.4. Nota-se que no grafo abaixo, ha dois vértices
da cor preta e dois da cor branca, indicando que duas areas fazem parte do componente um e duas

do componente dois.
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Figura 3.3: Possiveis configuragoes do mapa da figura 2.1.

A B

Figura 3.4: Exemplo de configuragao.

U(z) = Ia~Blza =2zB]+la~c[2a = zc] + IB~Dl2B = 2p| + Ic~D[2c = 2D]
= IANB[2:1}+IA~C[2:2]+IB~D[1:1]+IC~D[2:1]

= 0+1+1+0=2

Ap6s calcular a fungao U(z) para as demais partigoes, temos que o valor da fungao de parti¢ao

para o mapa é:

O2(v) = In (Bw +e e 4 et 641/))

= In (12€2w +2e* + 26%) .

Quando o mapa possui poucas dreas e grupos é possivel calcular a constante analiticamente,
como no exemplo acima. Mas, em geral, estaremos tratando de reticulados mais complexos, em
que k™ é um valor extremamente grande, tornando invidvel listar todas as possibilidades.

Dado esse nimero enorme de configuracgoes, a probabilidade de uma dessas particoes acontecer
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¢é proxima de zero. Contudo, o interesse estd na caracteristica média que um sistema exibe ao longo
do tempo. Uma maneira obter 0 (v) é através de MCMC.

Esse método, segundo Gelman e Meng (1998), tem sido utilizado hd muito tempo em estatistica-
fisica. Dado o modelo de Potts com k componentes e n areas, derivando 6 (1)) com relagao a 1 néds

obtemos:

GuO) = glog Y U

zeZ

= ) U=)p(zly)
zezZ
= EUE)Y,k)

a esperanga de U(z) quando z é distribuido de acordo com o modelo de Potts. Além disso, Z =
{1,2,...,k}" é o conjunto de todas as possiveis classificagoes, mas 0(0) = log)_ .., 1 = nlogk, e
entao

P
0u) = nlogk -+ [ BB

Nesse método de estimacao de (1)), a esperanga é substituida pela média amostral através de

uma simulagdo MCMC. A integral é calculada numericamente.
3.3 MCMC

Como nenhum dos parametros possui uma distribuicdo a posteriori analiticamente fechada é
necessario obter aproximagoes para as distribuicoes a posteriori dos parametros através de métodos
MCMC, sendo que trés deles sao cadeias com movimentos de dimensao fixa e um com dimensao
variavel. Movimentos de dimensao fixa sao utilizados quando a dimensao do vetor de parametros
é conhecida. Isto é, sabemos a priori o nimero de parametros a serem estimados. Nesse caso,
métodos usuais de simulagdo como Gibbs e Metropolis, podem ser utilizados. Entretanto, quando
nao conhecemos o tamanho do vetor de parametros, nao conhemos a dimensao da cadeia de Markov
e o algoritmo de MCMC usual nao pode ser empregado. Nesses casos, devemos usar uma técnica
que salta entre espacos de diferentes dimensoes, o MCMC de saltos reversiveis, proposto por Green

(1995).
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3.3.1 Dimensao Fixa

As trés varidveis de dimensao fixa sdo: o parametro de interacdo espacial v, a varidvel de
alocacao z; e o risco dos diferentes componentes \;. A varidvel ¢ é estimada através do Metropolis
walk (Gilks, Richardson e Spiegelhalter (1996)), propondo perturbagoes de £0, 1 com igual proba-

bilidade. A sua distribuicao condicional completa é:

p(¢Y]...) x p(w)ewj(z)_%(lﬂ)'

A varidvel de alocagao é atualizada através do amostrador de Gibbs (Robert e Casella (1999)). A
condicional completa tem distribuicao multinomial, sendo que a probabilidade de cada componente
é:

p(zi=j|...) x e)‘jEi)\?iew"“

O risco é estimado através de Metropolis-Hastings (Robert e Casella (1999)), uma aproximagcao
para atualizar simultaneamente as distribuicoes do A é somar valores de uma distribuicao de média
zero para cada log de );, os valores sao entao substituidos em ordem crescente. A probabilidade
de aceitacao formada pela verossimilhanca, a distribuicao a priori e o jacobiano da transformacao

log se reduz a

3.3.2 Dimensao Variavel

Quando particionamos o mapa, o numero de componentes é desconhecido, fazendo com que
seja necessério a utilizagao do algoritmo MCMC de saltos reversiveis. Segundo Brooks, Giudici e
Roberts (2003), o algoritmo MCMC com saltos reversiveis é uma extensao do popular algoritmo
de Metropolis-Hastings, com o objetivo de permitir movimentos entre diferentes dimensoes. Estes
algoritmos sao muito aplicados em selecao de modelos bayesianos. A seguir, uma breve descricao

da metodologia do algoritmo MCMC com saltos reversiveis.
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MCMC com Saltos Reversiveis

Considere os seguintes modelos My, Ms, ..., My, ..., My, . . Denota-se o espaco paramétrico de
My, como Z. Além disso, xi (vetor de dimensao my) é um elemento de Zj. No restante do texto
descreveremos movimentos entre My e M1 com my < mgy1. Segundo Green (1995), dado que a
cadeia estd atualmente no estado (Mg, xx), gera-se um novo valor para a cadeia (M1, xx+1) de
alguma distribuigao proposta U(xx, dxx+1), que é entdo posteriormente aceito ou rejeitado.

Para mover do modelo M} para My, 1, é gerado um vetor aleatério U de tamanho myi1 — my
consistindo de varidveis amostradas de alguma densidade proposta ¢(:). A densidade conjunta de

U é denotada por:

M1 =M

Prme1—my, (u) = H p(u)

i=k
Tendo gerado U, propdem-se a mudanca de modelo de xx para xx+1, em que Xit+1 = fk7(k+1)(x/€, u).

Esse movimento é aceito com probabilidade

af (Mg, X&), (Mrt1, Xe+1)} = min{1, Ag g1 (O Xoet1)

em que

T(Mp415 Xbo1) Tk k1 (Xh-1) lafk,k—&-l(Xka u) (3.6)

M, Xb)Th41,6 (Xk) Py 1 —my, (1) O(Xk,u)

A k1 (Xs Xbt1) =
m(

em que 7 x+1 ¢ a probabilidade de propor uma mudanca do modelo M}, para o modelo M4,
¢ a distribuicao a posteriori dos diferentes modelos My, ..., My, ..., My, .., com probabilidades a
priori p(My),...,p(My),...,p(Mk,,,,) € o termo final da equagao 3.6 é o jacobiano. Além disso,
Li(y|xx) é a verossimilhanga do modelo My, e pr(xx) é a densidade a priori do vetor de parametros

Xk- A distribuicao a posteriori do modelo My é definida da seguinte forma:

(M, xx) o< Li(ylxx)prk (Xx)p(My).

Para fazer a mudanca oposta, isto é, saltar do modelo My, para o modelo My, a probabilidade
de aceitagao é o min{1,1/A}.
Para o modelo de mistura consideraremos que a probabilidade de transicao entre os modelos,

Tkk+1, S€ja & mesma, exceto para o caso de k = 1 e k = kmax. Além disso, a distribuicao a priori
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para os modelos serd p(Mj) ~ Uniforme{1,2,..., knaz}, isto é, p(My) = 1/kmaz-

Dado que estamos no estado k, primeiro escolhe-se aleatoriamente se o nimero de parametros
(componentes) ird aumentar ou diminuir e depois sorteia-se qual componente vai ser dividido ou
incorporado aos demais. Apds isso, faz-se o Metropolis-Hastings para ver se a mudanca de modelo

¢é aceita.
Movimento de Divisao

Dado que estamos em um modelo com & componentes, e 7y 41 foi amostrado, entao procede-se
ao movimento de divisao, no qual um componente é escolhido aleatoriamente entre {1,2,...,k} e
é dividido em dois. Suponha que o subgrupo j foi sorteado, ele é substituido pelo componente A_

e A4, com os valores gerados de:
_ .2 C _ 2y —C
A= ANu Ay = Aju

em que u ~ Uniforme(0, 1) é a densidade proposta U e ¢ é o parametro que controla a variabilidade
do A_ e A;. Observe que a distribuicao proposta é univariada, isso ocorre pois, quando aumentamos
um componente, teremos o acréscimo de somente um parametro ao modelo.

Depois que A_ e A} sdo criados, é necessario verificar se eles serdo incorporados ao modelo. Se
A— > Aj_1 e Ay < \jy1 os novos valores sao aceitos, senao os candidatos sao rejeitados e novos A_
e Ay sdo gerados até que as condigoes acima sejam satisfeitas.

Depois que os novos A’s estao definidos é necessario alocar as areas que faziam parte do com-
ponente antigo Aj, para os novos componentes A_ e A;. Primeiramente, ordenamos as dreas pela
TMP, a com menor TMP fara parte de A_ e a com maior valor de Ay. Os demais sitios sdo alocados
de forma aleatodria, com probabilidade dada por:

61#71, —A_E; )\Ziz

= eqpn_—)\_EiAgﬁJ + ewnﬁ-*)\_i,EiAz»i )

P(AZZ = >‘—) (37)

em que n_ e n4 sao o numero de sitios adjacentes a i que ja fazem parte do componente A_ e A,
respectivamente. Se hd n; dreas no componente j, hd 2" ~2 configuracdes possiveis de alocacio das
areas, e ha uma probabilidade associada a cada uma dessas configuragoes. Para calcular a equacao

3.6 é necessario especificar a probabilidade da disposicao escolhida, ela serd denotada por P, €
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serd a acumulada da equacao 3.7.

O jacobiano da fungao Ag11 = fi,(k+1)(}j, 1) é definido da seguinte forma:

6)\j u® 8)\j u~°

C —C
‘8fk,k+1()‘jau) | Ty, o | u u | =2e);
8()\ u) 6>\qu 8)\ju—c o c—1 —(C+1 - u ’
7 ou ou C)‘ju _C)\ju )

Portanto, a probabilidade de mudanca do modelo é:

N A Yi N A Yi ﬁoz A\ a—1
A = —(A-=N)E; [ 2= —(A—+N)E; [ M +
i'ZH_e ) ) v

izl =+

= xe 0 s )P s e p(U() - U(R) + Ou(0) — B ()

Tk k+1 % 26)\]‘

Te+1,kPalloc u

em que U(z') é o valor da func¢ao 3.4 no mapa candidato, e U(z) é o valor da mesma funcao na

configuracao do mapa no modelo com k& componentes.
Movimento de Uniao

O movimento de unido é muito similar ao movimento de divisao, em que um componente j
é escolhido aleatoriamente entre {1,2,...,k}. Se o componente j foi sorteado, A; é incorporado
a Aj_1 ou Aji1, isto é, todas as dreas que compoem o componente j sao alocados em somente
um dos componentes. Essa probabilidade é dada novamente pela equagao 3.7, mas ao contrario do
movimento de divisao, ela nao é calculada separadamente para cada area ¢ integrante do componente
j. A probabilidade é tnica, para todas as dreas do componente.

O valor de u, ao contrario do movimento de divisao, nao é gerado de uma distribuicao uni-
forme. Ele depende do componente ao qual as dreas de j foram alocadas. Suponha que A;_; foi o

componente sorteado, o valor de u sera:
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e probabilidade de mudanca do modelo de k para k — 1 componentes é definida como:

1 )\,7 Yi Ba )\.7 a—1

— —()\j—l)\j)Ei ( ] 1> < J 1) —ﬂ()\j—l—/\j)
— | | e X e
A )\j F(O&) )\j

B2/ =j—1

- 1)% < exp (U (') — U(2)) + (1) — Or ()}

_ erfl,kpalloc w
Tkk—1 26)\]'
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Capitulo 4

Campo Aleatorio de Markov Gaussiano

O método paramétrico mais utilizado para mapeamento de doencas é baseado em modelos
hierarquicos, em que a especificacao da distribuicao a priori de A permite introduzir dependéncia
espacial entre os riscos, de modo que regioes préximas tendem a ter riscos semelhantes. A maneira
mais comum de acrescentar essa caracteristica é modelar o risco relativo a partir de um modelo de

efeitos aleatorios, da seguinte maneira:

log()\ieZl TN =+ Z Ty + & (4.1)
l

em que p é a média global do risco relativo, x;; é a [-ésima covariavel da ¢-ésima area, com coeficiente
~; e € € o risco especifico da i-ésima regido. Sob hipdtese de independéncia espacial, poderiamos
dizer que os efeitos aleatérios g; sdo i.i.d. com uma distribuicdo N(0,0?). Porém, quando existe
uma associacdo espacial entre as areas, a distribuicao dos ¢; deve introduzir essa caracteristica.
Essa dependéncia pode ser representada sob a forma de um Campo Aleatério de Markov (CAM),
para maiores detalhes consultar Rue e Held (2005).

Um Campo Aleatério Markoviano é o equivalente espacial de uma cadeia de Markov no tempo.
Suponha que o sao parametros associados as dreas i € {1,2,..., N} de um determinado mapa. A
distribui¢do de zo é chamada de CAM se, para todo %, sua distribuicdo conjunta satisfaz a seguinte
propriedade:

f(wilww—;) = f(w|{w; tal que w;; > 0}), (4.2)

em que wj; é obtido da matriz de vizinhanca e w_; = (wi,...,wi—1,@it+1,...,wn). Logo, da

equagao 4.2, tem-se que wo é um CAM se a distribuicdo de w; condicionada a todas as areas do

22



CAPITULO 4. CAMPO ALEATORIO DE MARKOV GAUSSIANO 23

mapa, for a mesma distribuicao de w; condicionada somente as areas vizinhas.

Uma forma de definir a distribuicao a priori de € é através de suas densidades condicionais.
Dessa maneira, podemos fazer com que areas préximas tenham riscos relativos semelhantes. Mas
a questao é: como inserir a dependéncia espacial através das distribuicoes condicionais? A solucao
encontrada foi modelar esses dados através de Campos Aleatérios de Markov Gaussianos (CAMG),
conhecidos também como GMRF (Gaussian Markov Random Fields), em que as varidveis aleatdrias
apresentam distribuicao normal.

Nas préximas secoes iremos apresentar alguns exemplos de Campos Gaussianos que sao muito

utilizados como distribuicoes a priori em modelos hierarquicos para mapeamento de doencas.
4.1 Modelo CAR

O modelo CAR é um exemplo de um CAMG que é definido a partir de distribui¢es condicionais,
em que p é o parametro que mede a correlacao espacial. As distribui¢oes condicionais sao definidas

da seguinte forma:

)

0.2
Ei’€_i ~ N <p§_i, ’U'> , (4.3)

em que £_; denota a média dos vizinhos do sitio i, v; é a quantidade de vizinhos da &rea i e o

controla a variabilidade dos ¢;’s.

A média de uma &rea, dado o resto do mapa, é definida como uma proporcao da média dos
sitios adjacentes. Além disso, a precisao dessa distribui¢ao condicional é diretamente proporcional
ao numero de vizinhos da i-ésima area, o que faz sentido visto que, quanto mais vizinhos temos
para uma determinada area, mais informacao temos a respeito da mesma.

A distribuigao conjunta do vetor aleatério € serd uma normal multivariada com vetor de médias

. A . -1 . .~ ,
zero, sendo a matriz de covariancia e Q = a matriz de precisao, que é dada por:
) M

Vs se1 =7
Q =diag(v) —pW ou Qi =< —p sein~j

0 caso contrario

onde v é o vetor cuja a i-ésima entrada é o niimero de vizinhos do sitio ¢ e W é a matriz de adjacéncia
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(ver segao 2.1). Como ilustracdo, para a figura 2.1 a matriz Q possui a seguinte estrutura:

0 —p —p 2

E importante salientar que uma condigao para que essa fungao de densidade represente, de fato,
uma distribuicao de probabilidade é necessdrio que a matriz de precisao seja simétrica e definida
positiva. Essa condigao s6 é satisfeita se o parametro p da matriz Q estiver entre 1/7:;) e 1, onde
1/n(1) é o menor autovalor da matriz (diag(v))”*W. O menor autovalor serd sempre negativo, de
modo que p nao serd maior que 1.

Apesar de amplamente utilizado, esse modelo apresenta alguns problemas, como por exemplo:
0 parametro p nao possui um comportamento linear, isto é, para se obter uma correlacao marginal
apenas moderada entre as areas, é necessario que o valor de p fique muito préximo de seu limite
superior, que € igual a 1. Por outro lado, quando p = 0, o que indica independéncia entre as
areas, a variancia da distribui¢ao condicional (equagao 4.3) depende do nimero de vizinhos de cada
sftio v;, que nao é constante através das areas. Quando p = 1, a distribuicao torna-se impropria e
caimos em um caso especifico desse modelo que é denominado CAR intrinseco ou CAR impréprio,
denotado por ICAR. Assungao e Krainski (2009) abordaram outros inconvenientes nao intuitivos

do modelo CAR, e analisaram a estrutura de » , a partir da expansao assintética dessa matriz.
4.2 Modelo ICAR

Quando fazemos alguma analise estatistica, temos como objetivo explicar o maximo da variabil-
idade de determinada varidavel. Em mapeamento de doencgas, isso é o mesmo que conhecer todos os
fatores de risco responsaveis por determinada patologia. Baseado nesse pensamento, Besag, Mellié
e York. (1991) propuseram dividir o componente aleatério. Cada &drea possui efeitos aleatérios
intrinsecos, e um erro espacialmente estruturado, compartilhado entre vizinhos.

Nessa abordagem, o ¢; é dividido em duas partes: uma nao estruturada espacialmente, a qual se

atribui distribuigoes normais independentes, e uma parte espacial, a qual se atribui uma distribuicao
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ICAR. De forma que a equagao 4.1 assume o seguinte formato

log(Ae=1 ") = i+ Y~z + ¢i + i
I

onde J; é o erro nao estruturado caracteristico de cada drea individualmente e ¢; é o componente
do erro com correlacao espacial entre as areas.

O componente § representa as caracteristicas de determinada area nao compartilhada pelas
demais, é o efeito aleatério puro. Como essa variabilidade é exclusiva de determinado sitio, nao
ultrapassando sua fronteira, pode ser considerada como independente do restante do mapa. Como
ilustragao, pode-se citar politicas publicas de determinada cidade, caracteristicas economicas de
uma area, e demais fatores que podem influenciar na estimativa do RR naquele sitio.

O segundo componente ¢ possui uma estrutura espacial. Ele é definido de forma a incentivar
que areas proximas sejam mais semelhantes com relacao a determinada caracteristica, do que
areas escolhidas ao acaso. Esse componente representa efeitos aleatérios compartilhados dentro de
determinada regiao, como fatores ambientais e genéticos, que sao semelhantes entre um conjunto
de areas adjacentes.

Supomos que a parte nao estruturada espacialmente d1, do, ..., 05 sdo varidveis aleatérias i.i.d.
com distribuicao

d0; ~ N (O,U?) ,

em que ag controla a variabilidade dos efeitos aleatérios nao estruturados espacialmente.
O segundo termo ¢;, que leva em conta a correlagdo espacial, tem distribuicdo ICAR. A sua

funcao de densidade condicional assume o seguinte formato:

(2

— 0'2
Oil¢ i~ N (gb_i, j) , (45)

¢_; denota a média dos vizinhos do sitio %, 035 é o parametro que representa a variancia dos efeitos
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aletorios estruturados espacialmente. A matriz de precisdo do modelo ICAR é dada por

v; sei =]
Qij =4 -1 se i~ j

0 caso contrario.

Entretanto, essa especificacao nao conduz a uma matriz Q invertivel, porque as somas das linhas
de Q sao todas iguais a zero. Dado que a matriz de precisao nao possui inversa, a distribuicao
conjunta do vetor aleatdrio ¢ nao serd uma distribuigdo de probabilidade, ji que nao possui » .
Consequentemente, a distribuicao a priori de ¢ é imprépria.

Ghosh et al. (1998) provaram que a distribui¢do a posteriori obtida empregando distribuigoes
ICAR como distribuigdo a priori é prépria. Isto torna possivel a utilizacdo dessa distribuicdo a

priori em modelos hierarquicos bayesianos.



Capitulo 5

Simulacoes

Neste capitulo o desempenho do modelo semiparamétrico abordado é comparado com o mo-
delo paramétrico comumente utilizado. No restante dessa dissertacao, o modelo de mistura com
correlacao espacial serda denotado por MIX.

Para avaliar a eficiéncia das diferentes metodologias, as simulactes foram divididas em dois
tipos: um com o risco variando suavemente entre os diferentes grupos, outro em que a diferenca
entre o RR dos grupos é mais abrupta. Essas duas configuragoes sao abordadas com o intuito de
verificar como diferentes situacoes interferem na qualidade do estimador de A, no modelo MIX e

no modelo ICAR. Com este desafio, foram simulados varios cenarios:
e Simulagdo em que o risco é homogéneo entre todas as dreas, isto é, A; =1,i=1,..., N.

e Cendrio gradiente, corresponde ao risco decrescendo suavemente em direcao ao norte. Para
a simulacao em que a diferenca entre os riscos é suave, o A varia de 0.6 & 1.3. Ja, quando a

diferenca é abrupta, 0.1 > A > 2.3.

e (Cenario norte-sul, onde o mapa é dividido ao meio. O risco ¢é igual a 0.9 no norte e 1.1 no
sul, para a configuracao suave. E A = 0.7 no norte e A = 1.4 no sul, para o caso de mudanca

subita na superficie do RR.

e Cendrio 2 clusters, situacao na qual o RR é dividido em 2 componentes, um componente possui
4 clusters, que se comportam como outliers. As areas restantes fazem parte do componente
com risco inferior. O valor de A = 0.85 e A = 1.2, para a variagao suave. EA=0.Te A =14

para a mudanca abrupta.

27
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e Cenario 4 clusters, em que o risco relativo assume 4 componentes, esses subgrupos sao dis-
tribuidos aleatoriamente no mapa. No caso em que a mudanca entre os riscos é suave,

0.7 < A < 2. Para a simulagao de mudanca rapida entre os riscos, 0.1 < A < 2.3.

Para cada conjunto de dados o niimero observado de eventos foi simulado de:
y; ~ Poisson(\;F;) independentemente para i = 1,2,...,n,

em que foi utilizado dados reais para definir o valor esperado. E; é a taxa padronizada de mortali-
dade por cancer de traquéia, bronquios e pulmoes, estratificada segundo o sexo masculino e faixa
etaria no ano 2.000. O mapa utilizado para as analises é composto pelos estados de Sao Paulo,
Parand, Santa Catarina e Rio Grande do Sul dividido por 157 microregioes.

Para o algoritmo utilizado para estimar a constante de normalizacao (3.5) foram feitas 60.000
replicagoes para cada combinagao de (k, ). O algoritmo esta implementado nas linguagens R e C.

Para cada cendrio simulado o algoritmo foi simulado uma vez, a cadeia do MCMC tinha tamanho
500.000 com bur in de 20.000 e lag=100, para o algoritmo de estimacao do RR através do modelo
MIX. A linguagem de programagcao utilizada nas simulagoes foi a R e a confeccao dos graficos foi
realizada no software R 2.8.1 disponivel em http://cran.r-project.org/.

Para a simulagdo do modelo ICAR, utilizou-se o software WinBUGS versao 1.4, disponivel
em http://www.mrcbsu.cam.ac.uk/bugs/winbugs/contents.shtml. Os gréficos dos resultados foram
produzidos pelo software R 2.8.1.

A complexidade e ajuste dos modelos foram comparados usando o DIC (Spiegelhalter, Best,
Carlin e Linde (2003)), CPO (Gilks, Richardson e Spiegelhalter (1996)), RAMSE e RAMSEL. Em
dados simulados conhecemos o verdadeiro risco relativo, o que torna possivel calcular o RAMSE =
(2 B(( = X)’ly)/m)'/? e o RAMSEL = (3, E((log(X;) — log(X:))?ly)/n)'/?, em que X} ¢ o
verdadeiro risco da area i. O DIC] = E(D|y) + pp é dividido em duas partes: E(D|y) é a soma da
deviance média a posteriori e pp é o termo que penaliza a complexidade do modelo. Quando maior
o valor do DIC, pp e E(Dly), pior é o desempenho desse modelo, segundo esse critério. O CPO;
pode ser interpretado como a contribuicao da ¢-ésima observagao para a adequabilidade do modelo,
ele serd representado pela estatistica B, em que B = ), log(CPO;)/n. Baseado nesse raciocinio,

quanto maior o valor de CPQO;, e consequentemente da estatistica B, maior serd a qualidade do
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ajuste.
5.1 Resultados
Risco homogéneo

A Figura 5.1 apresenta o mapa com a verdadeira superficie dos riscos (a). Nesse cendrio o risco
nao apresenta nenhuma tendéncia ou correlagao espacial. As estimativas para os RR sdo mostrados

nos mapas (b-c-d). Diferentes cores indicam distintos valores associados ao RR.

A

080 085 090 095 100 105 110 115 120 04 06 08 10 12 14 16 18 20

A

Figura 5.1: Simulagdo com risco homogéneo: verdadeiro risco (a) TMP observada (b) estimativa do modelo
ICAR (c) estimativa do modelo MIX (d).

Pela figura 5.1 é notavel a diferenca entre construir uma analise utilizando somente a TMP e
outra que leva em consideragao a dependéncia espacial. A TMP (b) apresenta um comportamento
heterogéneo, onde os riscos estao espalhados de forma aleatéria pelo mapa. A estimativa nao é
suavizada e nao estima de forma adequada a verdadeira superficie do risco. E importante salientar
que o risco estimado através da TMP, possui um mapa com a escala diferente, em que a estimava
dos A’s tem como intervalo 0,3 & 2. Nos demais mapas da figura 5.1, a escala é de 0,8 a 1,2.

Pelo mapa (c), é facil notar que o risco estimado através do modelo ICAR é o que apresenta a
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melhor estimativa, em que a superficie estimada é quase idéntica a superficie subjacente.

As médias a posteriori do modelo MIX sao apresentadas no mapa (d). O modelo parece tentar
encontrar alguma heterogeneidade espacial, dividindo o risco em varios componentes, mostrando a
tendéncia do modelo de mistura em super-ajustar os dados nesse caso. Essa suspeita é confirmada
pela valor superior de pp do modelo MIX (tabela 5.1), em comparac¢ao com o modelo ICAR.

Para avaliar a qualidade dos modelos, os valores para RAMSE, RAMSEL, DIC e estatistica B
sdo apresentados na tabela 5.1. Como era esperado, o modelo ICAR apresentou melhores resultados

em todos critérios. O que confirma sua adequabilidade na estimacao do risco desse cenario.

Tabela 5.1: Resultados da simula¢do comparando o modelo MIX e ICAR para o cenédrio 1
Modelos RAMSE RAMSEL B DIC E(DJy) PD
MIX 0,00120 0,00115  -2,8839 175,665 137,046 38,618
ICAR 0,00012 0.00012  -2,8831 172,724 159,675 13,048

Cenario gradiente

Nesta simulagao, a superficie subjacente apresenta um comportamento gradiente, onde areas ao
norte apresentam um menor risco, que aumenta na dire¢do sul.

A figura 5.2 ilustra o verdadeiro risco e a estimativa da TMP para a simulagdo em que a

diferenca entre os riscos é suave.

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 12 14 16

Figura 5.2: Simulacao gradiente com risco variando suavemente: verdadeiro risco (a) TMP observada (b).

Na figura 5.2(b) vé-se que a TMP nao capta a heterogeneidade espacial presente no RR, os

valores parecem estar levemente divididos em alto risco na regiao sul e baixo risco na regiao norte.



CAPITULO 5. SIMULACOES 31

Novamente, a TMP possui um mapa com escala diferente, com um intervalo superior aos mapas

das figuras 5.2(a), 5.3 € 5.4.

e ——

0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 11 12 13

Figura 5.3: Simulagao gradiente com risco variando suavemente: médias a posteriori (a) desvios a posteriori
(b) do risco estimado pelo modelo ICAR.

Pela figura 5.3 nota-se que as estimativas do RR do método paramétrico captaram de forma
eficaz a tendéncia espacial do risco, com os valores estimados aumentando a medida que se aproxi-
mam da regiao sul. Além disso, os desvios a posteriori (b) sdo muito baixos em comparagdo com
a figura 5.4(b), o que indica uma menor variabilidade da estimativa em comparagao com o modelo

semiparametrico. Outra caracteristica do modelo que o mapa (b) parece sugerir, é que quanto

maior for o RR, maior o valor dos desvios.

e ——

0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 11 12 13 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20

Figura 5.4: Simulagao gradiente com risco variando suavemente: médias a posteriori (a) desvios a posteriori
(b) do risco estimado pelo modelo MIX.
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Através da figura 5.4 (a), percebe-se que o modelo MIX captou a tendéncia espacial, mas
supersuavizou o risco relativo para esse cendrio. A variabilidade do risco estimado pelo modelo
parece seguir um comportamento aleatorio, assumindo valores baixos tanto para areas onde o risco
¢é alto, quanto para areas onde o risco é baixo.

A tabela 5.2 apresenta os resultados para comparacdo entre os modelos. O modelo ICAR
apresentou melhores resultados em todos critérios.

Tabela 5.2: Resultados da simulagao comparando o MIX e o ICAR no cenério gradiente, com RR variando
suavemente.

Modelos RAMSE RAMSEL B DIC E(Dly) pp
MIX  0,0035  0,0046  -2,8008 182,581 133,126 49,455
ICAR  0.0016  0,0021 -2,7167 153,040 1264815 26,558

Na figura 5.5 temos o verdadeiro risco e a estimativa da TMP para a simulagao em que a

diferenca entre os riscos é abrupta.

L D .

0.0 05 10 15 20 0.0 05 1.0 15 20

Figura 5.5: Simulagao gradiente com risco variando abruptamente: verdadeiro risco (a) TMP observada (b)

A figura 5.2(b) mostra a TMP, a estimativa exibe um comportamento gradiente, de acordo com
a superficie subjacente do RR.

A média a posteriori estimada para o modelo ICAR est4 ilustrada na figura 5.6 (a), novamente as
estimativas captam a tendéncia gradiente do verdadeiro risco. Sugerindo que o modelo paramétrico
foi eficiente. O comportamento dos desvios-padrao a posteriori parecem seguir novamente, e de
forma mais evidente, a mesma variacao gradiente da média.

As médias a posteriori do modelo MIX sao apresentadas na figura 5.7 no mapa (a), a estimativa
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| N
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Figura 5.6: Simulacdo gradiente com risco variando abruptamente: médias a posteriori (a) desvios a poste-
riori (b) do risco estimado pelo modelo ICAR.

[ D

00 0s 10 is 2 o o005 010 015 02 025 0% 03 0w 04
Figura 5.7: Simulacao gradiente com risco variando abruptamente: médias a posteriori (a) desvios a poste-
riori (b) do risco estimado pelo modelo MIX.
para o RR possui um comportamento gradiente muito parecido com o do risco subjacente, como
se quebrasse a variacdo do RR. O mapa (b) da figura mostra que os desvios possuem um compor-
tamento diferente do cendrio anterior, em que os riscos variavam de forma suave. Nessa simulacao,
a variabilidade da estimativa possui uma tendéncia gradiente, como a da média e como os desvios
do modelo ICAR, em que quanto maior o valor do RR maior a variabilidade da estimativa.
Visualmente nao é possivel distinguir se o modelo semiparamétrico possui um desempenho
superior ao método paramétrico, os mapas parecem muito simulares. Ou seja, é necessario verificar
e comparar a adequabilidade dos modelos através de outros critérios. Pela tabela 5.3, temos que

o modelo ICAR apresentou melhores resultados para RAMSEL, DIC, E(D|y) e estatistica B,
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indicando ser o melhor modelo para esse cendrio. O modelo MIX possui o menor valor para pp,

refletindo que o risco estimado é mais suavizado.

Tabela 5.3: Resultados da simulagdo comparando o MIX e o ICAR no cendrio gradiente, com RR variando
abruptamente.

Modelos RAMSE RAMSEL B DIC  E(Dly) PD
MIX 0,0071 0,0307  -2,7388 216,208 169,339 46,868
ICAR 0,0086 0,0205 -2,6813 198,474 130,276 68,197

Cenario norte-sul

Nesta simulagao, a superficie do RR é dividida em duas partes, as dreas ao sul apresentam risco
superior que as areas ao norte.
A figura 5.8 ilustra o verdadeiro risco (a), a média estimada a posteriori do ICAR (b) e do MIX

(c), na simulagdo em que a diferenca entre os riscos é suave.

Figura 5.8: Simulagao norte-sul com risco variando suavemente: verdadeiro risco (a) médias a posteriori do
modelo ICAR (b) e do modelo MIX (c).

Pela figura 5.8 é visivel a diferenca das andlises utilizando os modelos ICAR e MIX. O modelo
paramétrico (b) apresenta um desempenho superior, em que os riscos ao norte sao inferiores com-
parados aos do sul. Mas, é importante destacar que essa mudanca é suave, ao contrario do risco
subjacente, em que a troca do RR dos dois grupos do mapa é descontinua. A estimativa da média a
posteriori do método semiparamétrico (c) apresenta um comportamento homogéneo, nao captando
a dependéncia espacial do risco. Os dados da tabela 5.4 refor¢gam a superioridade do modelo ICAR
em relacao ao MIX, pois o ICAR teve um melhor desempenho em todos os critérios avaliados.

A figura 5.9 mostra o verdadeiro risco (a), a média estimada a posteriori do ICAR (b) e do MIX

(c), na simulagao norte-sul em que a diferenca entre os riscos é abrupta. Percebe-se que os dois
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Tabela 5.4: Resultados da simulacao comparando o MIX e o ICAR no cendario norte sul, com RR variando
suavemente.

Modelos RAMSE RAMSEL B DIC E(Dly) pp
MIX  0,0036  0,0035 -2,8684 180,073 137,771 42,302
ICAR  0,0009 00009 -28120 164,469 144,3908 20,078

métodos estimaram de forma satisfatoria o RR, destacando a diferenga entre os dois grupos do mapa.
Entretanto, novamente o modelo ICAR nao distingue a descontinuidade do risco, a estimativa do
RR parece ter um comportamento gradiente, que aumenta na direcao sul. Essa caracteristica eleva
a complexidade do modelo, pois ele precisa de mais parametros do que necessario, a tabela 5.5

confirma essa suspeita com o valor alto de pp.

Figura 5.9: Simulagao norte-sul com risco variando abruptamente: verdadeiro risco (a) médias a posteriori
do modelo ICAR (b) e do modelo MIX (c).

Visualmente, o método semiparamétrico é mais eficiente ao estimar a superficie subjacente do
RR, pois percebe a descontinuidade presente no risco. Os dados da tabela 5.5 sugerem que o
melhor modelo para esse cenario é o MIX, que possui melhor desempenho na maioria dos critérios

avaliados.

Tabela 5.5: Resultados da simulacao comparando o MIX e o ICAR no cendario norte sul, com RR variando
abruptamente.

Modelos RAMSE RAMSEL B DIC E(D|y) o
MIX 0,021 0,019 -2,7940 160,387 129,563 30,824
ICAR  0,0049  0,0050 -2,8176 170,328 127,614 42,713
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Cenario 2 clusters

Simulacdo na qual o RR é dividido em 2 componentes. A figura 5.10 ilustra o verdadeiro risco
(a) a estimativa do modelo ICAR (b) e a estimativa do modelo MIX (c), na simulagdo em que a

diferenca entre os riscos é suave.

07 08 09 10 11 12

Figura 5.10: Simulacdo 2 clusters com risco variando suavemente: verdadeiro risco (a) médias a posteriori
do modelo ICAR (b) e do modelo MIX (c).

Através da figura 5.10, nota-se que os dois métodos nao foram muito eficazes em detectar a
presencga dos clusters, o risco estimado do modelo ICAR possui um comportamento homogéneo. O
modelo MIX também apresenta uma superficie estimada homogénea, mas nas dreas em que o risco
é superior, a estimativa é levemente maior que o restante do mapa. A tabela 5.6 sugere que os
dois modelos possuem um desempenho muito parecido para esse cenario, pois a diferenca entre os
valores é muito pequena.

Tabela 5.6: Resultados da simulagao comparando o MIX e o ICAR no cenario 2 clusters, com RR variando
suavemente.

Modelos RAMSE RAMSEL B DIC E(Dly) PD
MIX 0,0035 0,0036 -2,8398 181,368 138,868 42,499
ICAR 0,0037 0.0037 -2,8336 177,414 144,2387 33,1762

A figura 5.11 ilustra o verdadeiro risco (a) a estimativa do modelo ICAR (b) e a estimativa do
modelo MIX (c), no cendrio 2 clusters em que a diferenca entre os riscos é abrupta.

Na figura 5.11, percebe-se visualmente que os dois modelos foram mais eficientes em detectar
a presenca dos clusters, comparando com o cendrio anterior. A diferenga entre os métodos nao é

muito clara, mas os dados da tabela 5.7 indicam que o modelo MIX é mais eficiente que o ICAR.
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Figura 5.11: Simulagao 2 clusters com risco variando abruptamente: verdadeiro risco (a) médias a posteriori
do modelo ICAR (b) e do modelo MIX (c).

Tabela 5.7: Resultados da simulacdo comparando o MIX e o ICAR no cenédrio 2 clusters, com RR variando
abruptamente.

Modelos RAMSE RAMSEL B DIC  E(Dly) PD
MIX 0,0058 0,0054  -2,7389 165,794 127,607 38,187
ICAR 0,0093 0,0095 -2,882 203,435 136,975 66,459

Cenario 4 clusters

Cenario em que RR ¢ dividido em 4 valores. Pensando na metodologia do modelo de mistura,
seria 0 mesmo que 4 componentes.
A figura 5.12 (a) ilustra o verdadeiro risco e as estimativas a posteriori (b-c) para a simulagao

em que a diferenca entre os riscos é suave.

a b c
00 [ 10 15 20 00 05 10 15 20 00 05 10 15 20

Figura 5.12: Simulacdo 4 clusters com risco variando suavemente: verdadeiro risco (a) médias a posteriori
do modelo ICAR (b) e do modelo MIX (c).

Através do mapa (b-c) da figura 5.12, é fécil notar que o risco estimado através do modelo

MIX é o que apresenta a melhor estimativa, em que a média a posteriori ¢ muito parecida com a
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superficie subjacente do RR. O modelo paramétrico parece nao detectar a descontinuidade do risco
entre as areas.

Para avaliar a qualidade dos modelos, os valores para RAMSE, RAMSEL, DIC e estatistica B
sao apresentados na tabela 5.8. Como era esperado, o modelo MIX tem um desempenho superior,
com os melhores resultados em todos critérios. O que confirma sua adequabilidade no mapeamento
do RR num cenério que apresenta descontinuidades.

Tabela 5.8: Resultados da simulagao comparando o MIX e o ICAR no cenario 4 clusters, com RR variando
Ssuavemente.

Modelos RAMSE RAMSEL B DIC  E(D|y) pD
MIX  0,0060 - 27706 193282 143412 49,869
ICAR  0,0166 - -3,3368 236,457 134,0622 102,3950

A figura 5.13 ilustra o verdadeiro risco (a), a média estimada a posteriori do ICAR (b) e do

MIX (c), na simulagdo em que a diferenca entre os riscos é abrupta.

Figura 5.13: Simulagao 4 clusters com risco variando abruptamente: verdadeiro risco (a) médias a posteriori
do modelo ICAR (b) e do modelo MIX (c).

Nota-se pela figura 5.13 que o modelo MIX apresentou um desempenho superior ao modelo
paramétrico (ICAR). O mapa (c) com a superficie estimada do risco é quase idéntico ao mapa (a)
da superficie subjacente.

O modelo paramétrico conseguiu captar a tendéncia do RR, mas continua a suavizar o risco nas
areas em que ocorre descontinuidades. Ou seja, se uma area apresenta um risco baixo e uma area
vizinha possui um RR alto, o modelo tende a nao captar essa diferenca e a estimativa acaba sendo
o intermediario do risco entre as duas areas.

Os valores apresentados na tabela 5.9 sugerem, como era esperado, que o modelo MIX tem um
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desempenho superior, com os melhores resultados em todos critérios.

Tabela 5.9: Resultados da simulagdo comparando o MIX e o ICAR no cendrio 4 clusters, com RR variando

abruptamente.

Modelos RAMSE RAMSEL B DIC  E(Dly) PD
MIX 0,0060 - -2,6883 160,578 119,696 40,882
ICAR 0,0157 - -3,1305 251,602 133,958 117,644




Capitulo 6

Aplicacao

Neste capitulo, para ilustracdo da metodologia abordada, sao analisados os dados da taxa de
mortalidade em homens por cancer de traquéia, bronquios e pulmodes nos estados de Sao Paulo,
Parand, Santa Catarina e Rio Grande do Sul, no ano de 2007. Os valores observados foram obtidos
do DataSus, disponivel no enderego eletronico http://tabnet.datasus.gov.br/cgi/deftohtm.exe?sim /-
cnv/obtbr.def. Os valores esperados foram calculados utilizando-se a técnica de padronizagao indi-
reta segundo sexo(masculino) e faixa etdria. As unidades geograficas utilizadas foram microrregioes
definidas pelo IBGE.

A TMP de cada micro-regido pode ser vista na figura 6.1. As maiores estimativas foram

encontradas no Rio Grande do Sul e leste e oeste de Santa Catarina.

Figura 6.1: Mapa com a TMP de cancer de pulmao em homens no ano de 2007.

A figura 6.1 apresenta os valores da média a posteriori e do desvio-padrao a posteriori para

o risco relativo, estimado pelo modelo CAR. O RR estimado possui um comportamento muito
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parecido com a TMP, sendo levemente suavizado em comparagao com a figura 6.1.

I

0.0 0.1 0.2 03 0.4 05

Figura 6.2: Risco estimado pelo modelo ICAR: médias a posteriori (esquerda) e desvios a posteriori (direita).

A figura 6.3 mostra os valores da média e desvios a posteriori do RR, estimados pelo modelo
de mistura. Pode-se notar que a estimativa é suavizada, comparada com a figura 6.1 ¢ 6.2. O RR
estimado continua sendo superior no Rio Grande do Sul e Santa Catarina, mas ao contrario das
estimativas anteriores, é mais homogéneo nessas regioes. Além disso, o mapa que ilustra os desvios
do modelo MIX, possuem valores inferiores ao do modelo ICAR, indicando que o a estimativa do

modelo paramétrico é mais instavel.

I

0.0 0.1 0.2 03 0.4 05

Figura 6.3: Risco estimado pelo modelo MIX: médias a posteriori (esquerda) e desvios a posteriori (direita).

Para efeito de comparagao, os valores para o DIC e estatistica B, para os dois modelos, sao

apresentados na tabela 6.1. Os resultados sugerem que o modelo MIX se ajusta melhor a esses
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Tabela 6.1: Resultado da comparacao do modelo MIX e ICAR para os dados de cancer de pulmao.

Modelos B DIC E(Dly) pp
Modelo de Mistura -3,161 249,973 171,414 78,558
ICAR -3,385  290.7870 169,292 121,495

dados.
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Capitulo 7

Conclusao

7.1 Conclusoes

Nos ultimos anos, muitos departamentos de satide nacionais, estaduais ou municiais coletam
informacgoes sobre doencas. Para esses departamentos de satide é de grande interesse a utilizacao
desses dados em uma analise mais acurada das caracteristicas de determinada patologia em uma
regiao. Com a demanda desse tipo de andlise faz-se necessario a utilizacdo de metodologias para o
mapeamento do risco relativo de determinada doenca.

O método mais utilizado para esse tipo de analise é o modelo CAR, que é implementado em
varios softwares e possui baixo custo computacional. Entretanto, em alguns casos, essa metodologia
nao é adequada. Nessa dissertacdo, comparamos o CAR com uma metodologia semiparamétrica,
o modelo MIX. A comparagao tem como objetivo investigar a versatilidade dos dois modelos.
Outro objetivo da dissertacao foi a implementagao do modelo semiparamétrico MIX, que néo estd
disponivel em nenhum software.

O modelo semiparametrico e paramétricos foram avaliados com base nos seguintes critérios
RAMSE, RAMSEL, DIC, pp,E(D|y) e CPO. Os resultados de simulacao 5, indicam que, empirica-
mente, os modelos possuem diferentes caracteristicas na estimagao do RR. Para tornar mais clara
essas diferencas, as simulagoes foram divididas em dois tipos: um em que a associacao espacial é
suave, e outro em que a diferenga entre os riscos é acentuada.

Nos cendrios em que a diferenga da dependéncia espacial é suave, o modelo CAR demonstrou
um melhor desempenho. Mas, quando o risco exibia descontinuidades, o modelo estimava de

forma suave o RR, isso fez com que o modelo tivesse mais parametros do que o necesséario, e

43



CAPITULO 7. CONCLUSAO 44

consequentemente valores superiores para pp.

Ao contrério, quando o RR exibia quebras, ou mudancas abruptas, o modelo semiparamétrico
captou de maneira mais eficiente o padrao espacial presente no verdadeiro risco. Mas, nos casos em
o RR nao exibia nenhum padrao espacial, ou esse padrao era muito suave, o modelo apresentava
alguma heterogeneidade espacial, dividindo o risco em varios componentes, indicando a tendéncia
do modelo de mistura em super-ajustar os dados nesses casos.

O tempo gasto com cada simulacao do algoritmo do modelo MIX foi de 3 horas. Para a constante
de normalizacao foram necessarias 5 horas para um mapa composto de 157 areas. Ao contrario do
artigo de Green e Richardson (2002), a cadeia MCMC do parametro k, nao apresentou uma taxa
de aceitacao de 10%, mas um valor muito inferior. Baseado em estudos empiricos, suspeita-se que
essa taxa de aceitacao seja mais baixa em mapas que possuem uma maior quantidade de areas,

como é 0 nosso caso.
7.2 Perspectivas Futuras

Como sugestao de pesquisa futura, propoem-se estender a comparacao do mapeamento de
doencas, com outros modelos além do MIX e CAR. Como por exemplo, os modelos semiparamétricos
proposto por Knorr-Held e Rafer (2000) e por Denison e Holmes (2001).

Outra sugestao seria estender o modelo de mistura espacial para o caso espago-temporal. Uma
provavel metodologia é: em vez de considerar somente um mapa, utilizar varios mapas conjunta-

mente, sendo que cada um deles representaria um periodo de tempo.
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Anexo: Algoritmo da constante de normalizacao

HHHHFRHF R B R RS RS RH FUNQGES
coloragido_do_mapa=function(vizinhos,n)
{
n_v=rep(NA,n)
for (i in 1:n) {n_v[i]=length(vizinhos[[i]])}
m=matrix(nrow=2,ncol=n)
m(2,]=n_v
m[1,]=seq(1l:n)
o=order(m[2,] ,decreasing = T)
m=m[,o]
m[2,]=rep(-1,n) #cores
m[2,1]=1 #coloca as areas com o maior n° de vizinhos 1°

for (i in 2:n) #controla as &reas
{
j=1
while (j<n) #controla as cores
{
m[2,i]=j
aux=vizinhos[[m[1,i]]]
a=length (aux)
aux2=rep(NA,a)
for (1 in 1:a){aux2[l]=which(m[1,]==aux[1])}
cor_vizinhos=m[2,aux2]
j=ifelse (all(cor_vizinhos !'= m[2,i]), n+1, j+1)

}
return(m)
}
HAFHAH B HBHHAHHAH B HBHHAHHAH B HBHHRHH AR R H RS HAH R AR B HBHHRH R AR R H RS HAHH AR B H RS
geragdo_mapa=function(psi,k,n,vizinhos,m,ordem,mapa)
{
for (j in 1:n) #simulagdo do mapa
{
prob_z=rep(0,k)
for(l in 1:k)
{
aux=vizinhos[[ordem[j]]]
a=length (aux)
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aux2=rep(NA,a)
bb=function (a,mapa,aux) {aux2[al=which(mapall,]==aux[a])}
aux2=sapply(1:a,bb,mapa=mapa, aux=aux)
prob_z[1]= exp(psi*sum(mapal[2,aux2]==1))
}
probabilidade=prob_z/sum(prob_z)
mapal2, jl=which(rmultinom(1l,n=1,prob=probabilidade) == 1)
}
return(mapa)
}
HEFHAHHEH RS H AR EH RS H R R R R R R R R R R R
fung&o_U=function(p,vizinhos,mapa2)
{
aux=vizinhos[[p]]
ul[p]l=sum(mapa2[2,aux]==mapa2[2,p]) #vetor com o n° de vizinhos com a mesma cor
para cada &rea
}
HEHSHAEHGHA RS HG R HABHBHBHBHBHBHBHBHBHBH AR AR AR AR H AR AR HEHEHEHEHEH G R G R RS H GRS 1Y
esperanga = function(psi,k,n,simulag8o,vizinhos,m,mapa,ordem)
{
U=matrix(ncol=n, nrow=simulagio)
for (i in 1:simulacgdo) # nimero de simulagdes
{
mapa=gerac&o_mapa(psi,k,n,vizinhos,m,ordem,mapa)
o=order (mapal[1,])
mapa2=mapa[,o]
u=rep(NA,n)
U[i,]=sapply(l:n,fungio_U,vizinhos,mapa?2)
}
lista=list(sum(U) ,mapa)
return(lista)
}
HEFHAEFHEH B S HAFHAFHEH SRR H SRS RS R R R R R R R R
#Hu##HH A HHHAFH#ARH#HDADOS
vizinhos <- list(vl = c¢(2,3), v2 = c(1,4),v3=c(1,4),v4=c(2,3,5),v5=c(4))
n= 5 #tamanho de &reas do mapa
k=2 #nimero de grupos
simulag&o=60000
HAFHAH B HBHHAHHAH B HBHHAHHAHBEHBHHAF B AR RS HHHHAH R AR B GH B H AR AR RS H R R R RS H RS
HeHHHA RS R HHH SIMULAQAU
m=coloragdo_do_mapa(vizinhos,n)
o=order(m[2,])
m=m[,o0] #agora estd ordenado por cores do grafo
ordem=rep( m[1,],simulac8o)

mapa=matrix(ncol=n,nrow=2) #pra 1° simulagdo gera o mapa
mapal1,]=m[1,]
mapal[2,]=rep(-1,n) #em qual componente a area foi alocada
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psi=seq(0,1,by=0.1)
monte_carlo=rep(NA,length(psi))
mapa_ultimo=mapa

for (j in 1:length(psi))

{
mapa_e_U=esperanca(psilj],k,n,simulagdo,vizinhos,m,mapa_ultimo,ordem)
mapa_ultimo=mapa_e_U[[2]]
monte_carlo[jl=sum(mapa_e_U[[1]])/(2*simulag3do)
write.table(monte_carlo[j],file="Monte Carlo_k=.txt",quote=F,row.names=F,
col.names=F, append=TRUE)
write.table(mapa_ultimo,file="mapas_k=.txt",quote=F,row.names=F,col.names=F,
append=TRUE, sep=)

}

##H#dH#SH#### MATRIZ THETA

setwd("C:/Documents and Settings/barbian/Desktop/simulagio_CONSTANTE N=5")

k_max=5

n=5

psi=seq(0,1,by=0.1)

vec_k=seq(1:k_max)

theta_k=matrix(NA,ncol=k_max,nrow=length(psi)) #colunas=grupos linhas=psi

for (i in 1:length(psi)) {theta_k[i,1]=psil[i]l*n} #n é o n° de bordas

aux_ler=rep(NA,k_max-1)

for (i in 2:k_max){aux_ler[i]l=sprintf ("Monte Carlo_k=%1.0f.txt",i) }

for (i in 2:k_max)
{
MC=c(scan(aux_ler[i]))
integral=splinefun(psi, MC,method = "fmm")
theta_estimado=rep(0,11)
theta_estimado[1]=n*log(vec_k[i])
for (j in 2:length(psi))
{
aux=integrate(integral, 0, psiljl)
theta_estimado[jl=aux[[1]]+n*log(vec_k[i])
}
theta_k[,i]=theta_estimado
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Anexo: Algoritmo da estimacao do risco relativo através
do modelo de mistura

#HA#HHHH##A###  METROPOLIS 1lambda
risco=function(lambda_r,zi_r,k_r,E,y,betal)
{
incrementos=rnorm(k_r,0,0.01)
lambda_novo_r=sort (exp(log(lambda_r)+incrementos))
R_r=0
for (i_r in 1:k_r)
{
R_r= R_r+ (1+sum(y[zi_r==i_r]))*log(lambda_novo_r[i_r]/lambda_r[i_r])-
(lambda_novo_r[i_r]-lambda_r[i_r])*{betal+sum(E[zi_r==i_r])}
}
R_r=exp(R_r)
probabilidade_r=min(1,R_r)
up_r=runif(1,0,1)
if (up_r < probabilidade_r)
{
cont_lambda=1
return(list (lambda_novo_r,cont_lambda))
} else {
cont_lambda=0
return(list(lambda_r,cont_lambda))
}
}
#H#SHHEHH S HFS#AE4# METROPOLIS PSI
correlagio=function(psi_c,lambda_c,n,zi_c,vizinhos,k_c,theta_k)
{
mapa_c=matrix(ncol=n,nrow=2)
mapa_c[1,]=seq(1l:n)
mapa_c[2,]=zi_c
U_c=sapply(1l:n,fungdo_U,vizinhos,mapa2=mapa_c)
U_c=sum(U_c)/2
aux_psi=seq(0,1,by=0.1)
if (psi_c>0 && psi_c<1)
{
aux_c=rbinom(1,1,0.5)
psi_candidato_c=round((aux_c*0.1)+((1-aux_c)*(-0.1))+psi_c,dig=1)
} else {
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if (psi_c==0)
{

psi_candidato_c=0.1
}
if (psi==1)
{

psi_candidato_c=0.9
}

}
numerador_c=exp(psi_candidato_c*U_c-theta_k[which(aux_psi== psi_candidato_c),k_c])
denominador_c=exp(psi_c*U_c-theta_k[which(aux_psi== psi_c),k_c])
R_c=numerador_c/denominador_c
probabilidade_c=min(1,R_c)
up_c=runif(1,0,1)
if (up_c < probabilidade_c)

{
cont_c=1
return(list(psi_candidato_c,cont_c))
} else {
cont_c=0
return(list(psi_c,cont_c))
}

}

#HSHHSHASHAE#EH GIBS zi
alocar=function(lambda_a,zi_a,psi_a,k_a,E,y,vizinhos,betal,localizag8o,jj,cont)
{

aux_componente_a=zi_a[jjlcont]]

n_areas_a=sum(zi_a==aux_componente_a)
if (n_areas_a==1)
{

aux2_a=aux_componente_a
} else { prob_z_a=rep(0,k_a)
for(i_a in 1:k_a)
{
aux_a=vizinhos[[jj[cont]]]
prob_z_ali_al= -lambda_a[i_a]*E[jj[cont]]+y[jjl[cont]]*log(lambda_al[i_a])+
psi_a*sum(zi_alaux_al==i_a)
}
prob_z2_a=prob_z_a-max(prob_z_a)
proba_a=exp(prob_z2_a)/sum(exp(prob_z2_a))
aux2_a=which(rmultinom(1l,n=1,prob=proba_a) == 1)
}
return(aux2_a)
}
############ REVERSIBLE JUMP
reversible_jump=function(k_j,lambda_j,psi_j,zi_j,E,y,vizinhos,k_max,ce_j,populagdo)
{

aux_j=rbinom(1,1,0.5) #sorteia se divide ou une
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resul_nasce=nasce_morre (aux_nm=aux_j,k_nm=k_j,lambda_nm=lambda_j,k_max=k_max,
ce_nm=ce_j) #chama a funcgéo
k_candidato_j=resul_nasce[[1]]
componente_candidato_j=resul_nasce[[2]]
lambda_mais_j=resul_nasce[[3]]
lambda_menos_j=resul_nasce[[4]]
u_j=resul_nasce[[5]]
areas_do_componente_j= which(zi_j==componente_candidato_j)
if (k_candidato_j>k_j)  #atualizando os zi’s
{ #zi_e_PALLOC=divis&o(psi,areas_do_componente,componente_candidato,lambda,zi,
vizinhos,lambda_menos,lambda_mais,E,y,)
if (length(areas_do_componente_j)==1)
{
k_candidato_j=k_j-1
zi_e_PALLOC=unifo(psi_u=psi_j,areas_do_componente_u=areas_do_componente_j,
componente_candidato_u=componente_candidato_j,lambda_u=lambda_j,zi_u=zi_j,
vizinhos=vizinhos,E=E,y=y,k_u=k_j,ce_u=ce_j)
u_j=zi_e_PALLOC[[3]]
PALLOC= zi_e_PALLOC[[1]1]
aux_zi=zi_e_PALLOC[[2]]
zi_candidato_j=zi_e_PALLOC[[2]]
aux_zil=which(aux_zi==-100)
aux_zi2=which(aux_zi==-22)
aux_zi3=which(aux_zi > componente_candidato_j)
zi_candidato_j[aux_zil]l= componente_candidato_j-1
zi_candidato_jlaux_zi2]= componente_candidato_j
zi_candidato_j[aux_zi3]= aux_zi[aux_zi3]-1
i probabilidade do RJ ##tit#tit -t ##t##
b_k=1/k_candidato_j
d_k=ifelse(k_j==k_max,1,1/k_j)
mapa_U_j=matrix(ncol=n,nrow=2)
mapa_U_j[1,]=seq(1,n)
mapa_U_j[2,]=zi_candidato_]j
U_j=sapply(l:n,fungdo_U,vizinhos,mapa2=mapa_U_j)
U_j=sum(U_j)/2
mapa_U_novo=matrix(ncol=n,nrow=2)
mapa_U_novo[1,]=seq(1,n)
mapa_U_novo[2,]=zi_j
U_novo=sapply(l:n,fungdo_U,vizinhos,mapa2=mapa_U_novo)
U_novo=sum(U_novo) /2
if (componente_candidato_j!=1 && componente_candidato_j!=k_j)
{
n_prod_menos=sum(aux_zi==-100)
areas_prod_menos=which(aux_zi==-100)
if (length(areas_prod_menos)==0) {areas_prod_menos=0}
prod_menos=rep(0,n_prod_menos)
lambda_menos_j=lambda_j [componente_candidato_j-1]
lambda_mais_j=lambda_j [componente_candidato_j+1]
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for (j_j in 1:n_prod_menos)

{
prod_menos[j_jl= (-(lambda_menos_j-lambda_j[componente_candidato_j])*
E[areas_prod_menos[j_jl])+(y[areas_prod_menos[j_jl]*

log(lambda_menos_j/lambda_j[componente_candidato_jl))

lambda_

}

}
prod_menos=exp (prod_menos)
prod_menos=ifelse(length(prod_menos)==0,1,prod_menos)
prod_menos=ifelse(prod(prod_menos)==0,1,prod_menos)
n_prod_mais=sum(aux_zi==-22)
areas_prod_mais=which(aux_zi==-22)
if (length(areas_prod_mais)==0) {areas_prod_mais=0}
prod_mais=rep(0,n_prod_mais)
for (j_j in 1:n_prod_mais)
{
prod_mais[j_jl= (-(lambda_mais_j-lambda_j[componente_candidato_j])*
Elareas_prod_mais[j_jl])+(y[areas_prod_mais[j_jll*log(lambda_mais_j/
j [componente_candidato_jl))
}
prod_mais=exp(prod_mais)
prod_mais=ifelse(length(prod_mais)==0,1,prod_mais)
prod_mais=ifelse(prod(prod_mais)==0,1,prod_mais)

if (componente_candidato_j==1)

{

lambda_menos_j=0
prod_menos=1
lambda_mais_j=lambda_j[componente_candidato_j+1]
n_prod_mais=sum(aux_zi==-22)
areas_prod_mais=which(aux_zi==-22)
if (length(areas_prod_mais)==0) {areas_prod_mais=0}
prod_mais=rep(0,n_prod_mais)
for (j_j in 1:n_prod_mais)
{
prod_mais[j_jl= (-(lambda_mais_j-lambda_j[componente_candidato_j])*
Elareas_prod_mais[j_jl])+(y[areas_prod_mais[j_jl]l*

log(lambda_mais_j/lambda_j[componente_candidato_j]))

3

}
prod_mais=exp(prod_mais)
prod_mais=ifelse(prod(prod_mais)==0,1,prod_mais)

if (componente_candidato_j==k_j)

{

lambda_mais_j=0

prod_mais=1

n_prod_menos=sum(aux_zi==-100)
areas_prod_menos=which(aux_zi==-100)

if (length(areas_prod_menos)==0) {areas_prod_menos=0}
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prod_menos=rep(0,n_prod_menos)
lambda_menos_j=lambda_j[componente_candidato_j-1]
for (j_j in 1:n_prod_menos)
{
prod_menos[j_jl= (-(lambda_menos_j-lambda_j[componente_candidato_j])*
Elareas_prod_menos[j_jl])+(y[areas_prod_menos[j_jl]*
log(lambda_menos_j/lambda_j[componente_candidato_j]))
}
prod_menos=exp (prod_menos)
prod_menos=ifelse(prod(prod_menos)==0,1,prod_menos)
}
#aux_psi_rj=seq(0,1,by=0.1)
#theta=theta_k[which(aux_psi_rj== psi_j) ,k_j]
#theta_novo=theta_k[which(aux_psi_rj== psi_j),k_candidato_j]
## p(k+1) e P(k) coloquei como 1/2 ai eles se cancelam
aux_psi_j=seq(0,1,by=0.1)
theta=theta_k[which(round(aux_psi_j,2)== round(psi_j,2)),k_candidato_j]
theta_novo=theta_k[which(round(aux_psi_j,2)== round(psi_j,2)),k_jl
R_j=prod (prod_menos)*prod(prod_mais)*((betal~alfa)/gamma(alfa))*exp(-betal*
(lambda_menos_j+lambda_mais_j-lambda_j[componente_candidato_j]l))*
(k_candidato_j+1)*exp(psi_j*(U_novo-U_j)+theta-theta_novo) *
+((d_k*PALLOC) /b_k) *(1/(2%ce_j*lambda_j [componente_candidato_jl/u_j))
} else{
zi_e_PALLDC=diviséo(psi_d=psi_j,componente_candidato_d=
componente_candidato_j,zi_d=zi_j,vizinhos=vizinhos,
lambda_menos_d=lambda_menos_j, lambda_mais_d=lambda_mais_j,E=E,
y=y,populagdo=populagso)
PALLOC=zi_e_PALLOC[[1]]
aux_zi=zi_e_PALLOC[[2]]
zi_candidato_j=zi_e_PALLOC[[2]]
aux_zil=which(aux_zi==-100)
aux_zi2=which(aux_zi==-22)
aux_zi3=which(aux_zi > componente_candidato_j)
t1=sum(aux_zi==-100)
t2=sum(aux_zi==-22)
zi_candidato_jlaux_zi3]= aux_zi[aux_zi3]+1
zi_candidato_jlaux_zil]= componente_candidato_j
zi_candidato_j[aux_zi2]= componente_candidato_j+1
HE#HH#HSH R AR H A ###probabilidade do RJ ############HHARH#HEHR
b_k=ifelse(k_j==1,1,1/k_j)
d_k=1/(k_j+1)
mapa_U=matrix(ncol=n,nrow=2)
mapa_U[1,]=seq(1,n)
mapa_U[2,]=zi_j
U_j=sapply(l:n,func¢do_U,vizinhos,mapa2=mapa_U)
U_j=sum(U_j)/2
mapa_U_novo=matrix(ncol=n,nrow=2)
mapa_U_novo[1,]=seq(1,n)
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mapa_U_novo[2,]=zi_candidato_j
U_novo=sapply(1l:n,fungdo_U,vizinhos,mapa2=mapa_U_novo)
U_novo=sum(U_novo) /2
n_prod_menos=sum(aux_zi==-100)
areas_prod_menos=which(aux_zi==-100)
if (length(areas_prod_menos)==0) {areas_prod_menos=0}
prod_menos=rep(0,n_prod_menos)
for (j_j in 1:n_prod_menos)
{
prod_menos[j_jl= (-(lambda_menos_j-lambda_j[componente_candidato_j]l)*
E[areas_prod_menos[j_jl])+(y[areas_prod_menos[j_jl]l*
log(lambda_menos_j/lambda_j[componente_candidato_jl))
}
prod_menos=exp (prod_menos)
#prod_menos=ifelse(length(prod_menos)==0,1,prod_menos)
prod_menos=ifelse(prod(prod_menos)==0,1,prod_menos)
n_prod_mais=sum(aux_zi==-22)
areas_prod_mais=which(aux_zi==-22)
if (length(areas_prod_mais)==0) {areas_prod_mais=0}
prod_mais=rep(0,n_prod_mais)
for (j_j in 1:n_prod_mais)
{
prod_mais[j_jl= (-(lambda_mais_j-lambda_j[componente_candidato_j])*
Elareas_prod_mais[j_jll)+(y[lareas_prod_mais[j_jl]l*
log(lambda_mais_j/lambda_j[componente_candidato_jl))
}
prod_mais=exp(prod_mais)
#prod_mais=ifelse(length(prod_mais)==0,1,prod_mais)
prod_mais=ifelse(prod(prod_mais)==0,1,prod_mais)
#aux_psi_rj=seq(0,1,by=0.1)
#theta=theta_k[which(aux_psi_rj== psi_j),k_j]
#theta_novo=theta_k[which(aux_psi_rj== psi_j),k_candidato_j]
## p(k+1) e P(k) coloquei como 1/2 ai eles se cancelam
aux_psi_j=seq(0,1,by=0.1)
theta=theta_k[which(round(aux_psi_j,2)== round(psi_j,2)) ,k_jl
theta_novo=theta_k[which(round(aux_psi_j,2)
== round(psi_j,2)),k_candidato_j]
R_j=prod(prod_menos)*prod(prod_mais)*((betal~alfa)/gamma(alfa))*exp(-betalx*
(lambda_menos_j+lambda_mais_j-lambda_j[componente_candidato_j]))*
(k_j+1)*exp(psi_j*(U_novo-U_j)+theta-theta_novo)
*(d_k/ (b_k*PALLOC) ) * (2*ce_j*lambda_j [componente_candidato_jl/u_j)
}

} else {
zi_e_PALLOC=unido(psi_u=psi_j,areas_do_componente_u=areas_do_componente_j,
componente_candidato_u=componente_candidato_j,lambda_u=lambda_j,zi_u=zi_j,
vizinhos=vizinhos,E=E,y=y,k_u=k_j,ce_u=ce_j)

PALLOC= zi_e_PALLOC[[1]]
aux_zi=zi_e_PALLOC[[2]]
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zi_candidato_j=zi_e_PALLOC[[2]]
u_j=zi_e_PALLOC[[3]]
aux_zil=which(aux_zi==-100)
aux_zi2=which(aux_zi==-22)
aux_zi3=which(aux_zi > componente_candidato_j)
zi_candidato_jlaux_zil]= componente_candidato_j-1
zi_candidato_jlaux_zi2]= componente_candidato_j
zi_candidato_jlaux_zi3]= aux_zi[aux_zi3]-1
#H##HH#H RS probabilidade do RJ ##########H####H#HER#H
b_k=1/k_candidato_j
d_k=ifelse(k_j==k_max,1,1/(k_j))
mapa_U=matrix(ncol=n,nrow=2)
mapa_U[1,]=seq(1,n)
mapa_U[2,]=zi_candidato_j
U_j=sapply(1l:n,fungdo_U,vizinhos,mapa2=mapa_U)
U_j=sum(U_j)/2
mapa_U_novo=matrix(ncol=n,nrow=2)
mapa_U_novo[1,]=seq(1,n)
mapa_U_novo[2,]=zi_j
U_novo=sapply(1l:n,fungdo_U,vizinhos,mapa2=mapa_U_novo)
U_novo=sum(U_novo)/2
if (componente_candidato_j!=1 && componente_candidato_j!=k_j)
{
n_prod_menos=sum(aux_zi==-100)
areas_prod_menos=which(aux_zi==-100)
if (length(areas_prod_menos)==0) {areas_prod_menos=0}
prod_menos=rep(0,n_prod_menos)
lambda_menos_j=lambda_j[componente_candidato_j-1]
lambda_mais_j=lambda_j [componente_candidato_j+1]
for (j_j in 1:n_prod_menos)
{
prod_menos[j_jl= (-(lambda_menos_j-lambda_j[componente_candidato_jl)*
E[areas_prod_menos[j_jl])+(y[areas_prod_menos[j_jl]l*
log(lambda_menos_j/lambda_j[componente_candidato_jl))
+
prod_menos=exp (prod_menos)
prod_menos=ifelse(length(prod_menos)==0,1,prod_menos)
prod_menos=ifelse(prod(prod_menos)==0,1,prod_menos)
n_prod_mais=sum(aux_zi==-22)
areas_prod_mais=which(aux_zi==-22)
if (length(areas_prod_mais)==0) {areas_prod_mais=0}
prod_mais=rep(0,n_prod_mais)
for (j_j in 1:n_prod_mais)
{
prod_mais[j_jl= (-(lambda_mais_j-lambda_j[componente_candidato_j])*
Elareas_prod_mais[j_jll)+(y[lareas_prod_mais[j_jl]l*
log(lambda_mais_j/lambda_j[componente_candidato_j]l))
}
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prod_mais=exp(prod_mais)
prod_mais=ifelse(length(prod_mais)==0,1,prod_mais)
prod_mais=ifelse(prod(prod_mais)==0,1,prod_mais)
}
if (componente_candidato_j==1)
{
lambda_menos_j=0
prod_menos=1
lambda_mais_j=lambda_j [componente_candidato_j+1]
n_prod_mais=sum(aux_zi==-22)
areas_prod_mais=which(aux_zi==-22)
if (length(areas_prod_mais)==0) {areas_prod_mais=0}
prod_mais=rep(0,n_prod_mais)
for (j_j in 1:n_prod_mais)
{
prod_mais[j_jl= (-(lambda_mais_j-lambda_j[componente_candidato_j])*
Elareas_prod_mais[j_jl])+(ylareas_prod_mais[j_jl]*
log(lambda_mais_j/lambda_j[componente_candidato_j]))
}
prod_mais=exp(prod_mais)
prod_mais=ifelse(prod(prod_mais)==0,1,prod_mais)
}
if (componente_candidato_j==k_j)
{
lambda_mais_j=0
prod_mais=1
n_prod_menos=sum(aux_zi==-100)
areas_prod_menos=which(aux_zi==-100)
if (length(areas_prod_menos)==0) {areas_prod_menos=0}
prod_menos=rep(0,n_prod_menos)
lambda_menos_j=lambda_j [componente_candidato_j-1]
for (j_j in 1:n_prod_menos)
{
prod_menos[j_jl= (-(lambda_menos_j-lambda_j[componente_candidato_j]l)*
Elareas_prod_menos[j_jl])+(y[lareas_prod_menos[j_jl]1*
log(lambda_menos_j/lambda_j [componente_candidato_jl))
}
prod_menos=exp (prod_menos)
prod_menos=ifelse(prod(prod_menos)==0,1,prod_menos)
}
#aux_psi_rj=seq(0,1,by=0.1)
#theta=theta_k[which(aux_psi_rj== psi_j),k_j]
#theta_novo=theta_k[which(aux_psi_rj== psi_j),k_candidato_j]
## p(k+1) e P(k) coloquei como 1/2 ai eles se cancelam
aux_psi_j=seq(0,1,by=0.1)
theta=theta_k[which(round(aux_psi_j,2)== round(psi_j,2)) ,k_candidato_j]
theta_novo=theta_k[which(round(aux_psi_j,2)== round(psi_j,2)),k_j]
R_j=prod(prod_menos)*prod(prod_mais)*((betal~alfa)/gamma(alfa))
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*xexp (-betal*(lambda_menos_j+lambda_mais_j-
lambda_j [componente_candidato_jl))*(k_candidato_j+1)*exp(psi_j*
(U_novo-U_j)+theta-theta_novo)*((d_k*PALLOC) /b_k) *
(1/(2*ce_j*lambda_j[componente_candidato_jl/u_j))
}
aux_probabilidade=min(1,R_j)
up=runif(1,0,1)
if (up < aux_probabilidade)
{
cont=1
if (k_candidato_j<k_j)
{
lambda_escolhido=lambda_j [-componente_candidato_j]
} else {
lambda_escolhido=sort(c(lambda_j[-componente_candidato_j],lambda_mais_j,
lambda_menos_j))
# cat("\n ",R, "\t", k_candidato, "\t", 1, "\t", zi_candidato)
}
erros_estimados=rep(0,n)
for (ii_j in 1:n)
{
erros_estimados[ii_jl=lambda_escolhido[zi_candidato_j[ii_j]]
}
return(list(k_candidato_j,cont,lambda_escolhido,zi_candidato_j,R_j,erros_estimados))
} else {
cont=0
erros_estimados=rep(0,n)
for (ii_j in 1:n)

{
erros_estimados[ii_jl=lambda_j[zi_jl[ii_j]]
+
return(list(k_j,cont,lambda_j,zi_j,R_j,erros_estimados))
# cat("\n ",R, "\t",k , "\t",0 ,"\t", zi)
}
}
nasce_morre=function(aux_nm,k_nm,lambda_nm,k_max,ce_nm)
{
if (k_nm<k_max && k_nm>1)
{

k_candidato_nm=aux_nm* (k_nm-1)+(1-aux_nm) * (k_nm+1)
probabilidade_nm=rep(1/k_nm,k_nm)

componente_candidato_nm=which(rmultinom(1l,n=1,prob=probabilidade_nm) == 1)
if (k_candidato_nm < k_nm)
{

lambda_mais_nm=NA
lambda_menos_nm=NA
u_nm=1

} else
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ml_nm=0
m2_nm=0
while ((ml_nm+m2_nm)<1.5) #os Lambdas devem estar no intervalo
{
u_nm=runif(1,0,1)
lambda_mais_nm=lambda_nm[componente_candidato_nm]*(u_nm"~ (-ce_nm))
lambda_menos_nm=lambda_nm[componente_candidato_nm]*(u_nm~ce_nm)
if (componente_candidato_nm>1 && componente_candidato_nm<k_nm)
{
ml_nm=ifelse (lambda_mais_nm > lambda_nm[componente_candidato_nm+1],0,1)

m2_nm=ifelse (lambda_menos_nm < lambda_nm[componente_candidato_nm-1],0,1)
} else

{
if (componente_candidato_nm==1)
{
ml_nm=ifelse (lambda_mais_nm >
lambda_nm[componente_candidato_nm+1],0,1)
m2_nm=1
}
if (componente_candidato_nm==k_nm)
{
ml_nm=1
m2_nm=ifelse (lambda_menos_nm <
lambda_nm[componente_candidato_nm-1],0,1)
}
}

} else
{
if (k_nm==1) {
k_candidato_nm=2
probabilidade_nm=rep(1/k_nm,k_nm)
componente_candidato_nm=which(rmultinom(1,n=1,prob=
probabilidade_nm) == 1)
u_nm=runif (1,0,1)
lambda_mais_nm=lambda_nm[componente_candidato_nm]*(u_nm~ (-ce_nm))
lambda_menos_nm=lambda_nm[componente_candidato_nm]*(u_nm~ce_nm)
}
if (k_nm==k_max) {
k_candidato_nm=k_max-1
probabilidade_nm=rep(1/k_nm,k_nm)
componente_candidato_nm=which(rmultinom(1,n=1,
prob=probabilidade_nm) == 1)
lambda_mais_nm=NA
lambda_menos_nm=NA
u_nm=NA
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}
return(list(k_candidato_nm, componente_candidato_nm,lambda_mais_nm,lambda_menos_nm,u_nm))
}
divisdo=function(psi_d,componente_candidato_d,zi_d,vizinhos,lambda_menos_d,
lambda_mais_d,E,y,populac&o)
{
PALLOC_d=1
matriz_aux_d=matrix(ncol=length(zi_d) ,nrow=>5)
matriz_aux_d[1,]=y/populagio
matriz_aux_d[2,]=zi_d
matriz_aux_d[3,]=localizacgdo
matriz_aux_d[4,]=y
matriz_aux_d[5,]=E
matriz_aux2_d=matriz_aux_d[,which(matriz_aux_d[2,]==componente_candidato_d)]
o_d=order (matriz_aux2_d[1,])
matriz_aux2_d=matriz_aux2_d[,o_d]
tamanho_matriz_d=length(matriz_aux2_d[1,])
matriz_aux2_d[2,1]=-100 #lambda_menos
matriz_aux2_d[2,tamanho_matriz_d]=-22 #lambda_mais
if (tamanho_matriz_d > 2)
{
for (i in 2:(tamanho_matriz_d-1))
{
aux_vizinhos_d=vizinhos[[matriz_aux2_d[3,i]]]
n_aux_vizinhos_d=length(aux_vizinhos_d)
aux2_vizinhos_d=rep(0,n_aux_vizinhos_d)

# aux2_vizinhos_d[j] = which(matriz_aux2_d[3, ] == aux_vizinhos_d[j])
for (j in 1:n_aux_vizinhos_d)
{
aux2_vizinhos_d[jl=sum(which(matriz_aux2_d[3,]==aux_vizinhos_d[j]))
}
n_menos= sum(matriz_aux2_d[2,aux2_vizinhos_d]==-100)

n_mais= sum(matriz_aux2_d[2,aux2_vizinhos_d]==-22)
numerador_menos=(psi_d*n_menos*(-lambda_menos_d)* matriz_aux2_d[5,i])+
matriz_aux2_d[4,i]*log(lambda_menos_d)
numerador_mais=(psi_d*n_mais*(-lambda_mais_d)*matriz_aux2_d[5,i])+
matriz_aux2_d[4,i]*log(lambda_mais_d)
prob_aux_d=c (numerador_menos,numerador_mais)
prob_aux2_d=prob_aux_d-max(prob_aux_d)
probabilidade_d=exp(prob_aux2_d)/sum(exp(prob_aux2_d))
aux_escolha_d=rbinom(1,1,probabilidade_d[1])
PALLOC_d=PALLOC_d*((aux_escolha_d*probabilidade_d[1])+((1-aux_escolha_d)*
probabilidade_d[2]))
matriz_aux2_d[2,i]=-100*aux_escolha_d-22*(1-aux_escolha_d)
}
}
for (i_d in 1:length(matriz_aux2_d4[2,]))
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{
for (j_d in 1:length(zi_d))
{
if (matriz_aux_d[3,j_d]l==matriz_aux2_d[3,i_d]) {matriz_aux_d[,j_dl=matriz_aux2_d[,i_d]}
}
}
zi_candidato_d=matriz_aux_d[2,]
# PALLOC_d2=ifelse(PALLOC_d==0,0.00000000001,PALLOC_d)
return(list (PALLOC_d,zi_candidato_d))
}
unifo=function(psi_u,areas_do_componente_u,componente_candidato_u,lambda_u,zi_u,
vizinhos,E,y,k_u,ce_u)
{
if (componente_candidato_u>1 && componente_candidato_u<k_u)
{
a_u=length(areas_do_componente_u)
PALLOC_u=1
zi_candidato_u=zi_u
lambda_menos_u=lambda_u[componente_candidato_u-1]
lambda_mais_u=lambda_u[componente_candidato_u+1]
n_menos_u=rep(0,a_u)
n_mais_u=rep(0,a_u)
E_comp=rep(0,a_u)
y_comp=rep(0,a_u)
for (i_u in l:a_u)
{
aux_viz_u=vizinhos[[areas_do_componente_ul[i_u]]]
n_menos_ul[i_ul= sum(zi_candidato_ulaux_viz_u]==(componente_candidato_u-1))+
sum(zi_candidato_ulaux_viz_ul==(-100))
n_mais_uli_ul= sum(zi_candidato_ulaux_viz_u]==(componente_candidato_u+1))+
sum(zi_candidato_ulaux_viz_ul==(-22))
E_comp[i_ul= E[areas_do_componente_ul[i_u]]
y_comp[i_ul=y[areas_do_componente_ul[i_ul]
}
numerador_menos_u=(psi_uxsum(n_menos_u)*(-lambda_menos_u)*sum(E_comp) ) +sum(y_comp) *
lambda_menos_u
numerador_mais_u=(psi_u*sum(n_mais_u)*(-lambda_mais_u)*sum(E_comp))+sum(y_comp) *
lambda_mais_u
prob_aux_u=c (numerador_menos_u,numerador_mais_u)
prob_aux2_u=prob_aux_u-max (prob_aux_u)
probabilidade_u=exp(prob_aux2_u)/sum(exp(prob_aux2_u))
aux_escolha_u=rbinom(1,1,probabilidade_ul1])
PALLOC_u=((aux_escolha_u*probabilidade_u[1])+((1-aux_escolha_u)*probabilidade_u[2]))
zi_candidato_u[areas_do_componente_ul=(-100*aux_escolha_u)+(-22*(l-aux_escolha_u))
u_u=aux_escolha_ux((lambda_ul[componente_candidato_u-1]/lambda_u
[componente_candidato_ul)~(1/ce_u))+(1-aux_escolha_u)*
((lambda_u[componente_candidato_u+1]/lambda_u[componente_candidato_ul)~(-1/ce_u))
} elsef{
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if (componente_candidato_u==1)
{
PALLOC_u=1
zi_candidato_u=zi_u
zi_candidato_u[areas_do_componente_u]=-22
u_u=((lambda_u[componente_candidato_u+1]/
lambda_u[componente_candidato_u]) "~ (1/-ce_u))
}
if (componente_candidato_u==k_u){
PALLOC_u=1
zi_candidato_u=zi_u
zi_candidato_ulareas_do_componente_u]=-100
u_u=((lambda_u[componente_candidato_u-1]/
lambda_u[componente_candidato_u])~(1/ce_u))

}
}
return(list (PALLOC_u,zi_candidato_u,u_u))
}
funcdo_U=function(p,vizinhos,mapa2)
{

aux_u=vizinhos[[p]]
ul[pl=sum(mapa2[2,aux_u]==mapa2[2,p]) #vetor com o n° de vizinhos com a

mesma cor para cada area

}
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