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Resumo:

Este trabalho propde um método de deteccédo dedustiaptando o meétodo tradicional,
Scan Circular, de forma a utilizar o fluxo de pess@omo medida de proximidade,
interacdo entre regides do mapa, para identifisaconjunto de regides com risco elevado
de ocorréncia de um determinado evento de inter@s8exo de pessoas entre duas regioes
é estimado através do método gravitacional, seim@tathente proporcional aos produtos
dos produtos internos brutos e inversamente prapwlcao quadrado das distancias entre
regides. Usamos também o método linear generaligeaotacional para estimar o fluxo
através de um modelo logistico que usa como vasidweeditoras indices de
desenvolvimento econdmico, social e a distancides2mpenho dos métodos propostos foi
comparado com o método tradicional Scan Circulgradir de simulacbes de clusters
usando uma base de casos de homicidios e tambérsaada a situacdo real. Em todos os
casos simulados, as técnicas propostas tiveranormslihesultados de poder, sensibilidade
e valor preditivo positivo que o método tradicigr@m excec¢do para clusters simulados
com formato regular. Dentre as técnicas proposat&s;nica do modelo linear generalizado
apresentou resultados ligeiramente superiores adécthica do modelo gravitacional. Na
aplicacdo das técnicas a situacao real de casogndieidios o modelo linear generalizado
gravitacional apresentou resultados mais coerentegs a realidade. Em conclusdo
consideramos que os métodos propostos sdo boasatitas para deteccdo de clusters

irregulares e ou desconexos.

Palavras Chave:cluster espacial; estatistica espacial Scan @ircinteracao entre
regides; modelos gravitacionais; deteccao de chistegulares.






Abstract:;

This work proposes a cluster detection method #apts the traditional circular scan
method, in the way how the proposed method usedldheof people as a measure of
proximity, interaction between regions of a mapdentify a set of regions with a high risk
of occurrence of some specific event. The flow ebge between two regions is estimated
by the gravitational method as proportional to pineduct of their gross domestic product
and inversely proportional to the square of thdadise between them. We also use a
gravitational generalized linear model method tineste the flow of people by a logistic
model with social and economic development indie@sl the distance as predictor
variables. The performance of the proposed methes compared with the traditional
circular scan simulating clusters from a databaseeal cases of homicides and also
analyzing the real picture. In all simulated cases proposed techniques overcame the
circular scan with better results of detection powsensibility and positive predictive
value, except for regular shaped simulated clust@ansidering the proposed techniques
the gravitational generalized linear model presknstightly better results than the
gravitational model concerning the simulated clissté&/hen applied to the real situation of
homicides cases the gravitational generalized fineedel presented results more
consistent with reality. In conclusion we considleat the proposed methods are good

alternatives for detection of irregular and or disgected clusters.

Key words: spatial clusters; circular spatial scan statistiesgions interaction;

gravitational models; irregular clusters detection.
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Capitulo 1
Apresentacao

1.1 Introducéo:

A identificacdo de regides onde existe maior incgi® de algum evento, seja ele
uma doenga, um tipo de crime, ou até algum tipadelgradacdo ambiental, apresenta
grande importancia tendo em vista que isto podsr#ithr as acdes voltadas para reduzir
ou aumentar a ocorréncia destes fendmenos. Sesi, &xiste grande atencdo voltada
para identificacédo de regides de risco discrepamteelacdo a ocorréncia de algum evento.

Dado um mapa dividido em regides, definimos umtelusomo um conjunto destas
regibes onde a incidéncia de casos de determinah@mieno de interesse é
expressivamente maior (ou menor) do que nas depgif®es do mapa. Em outras palavras,
um individuo estar localizado em uma das regifeschister apresenta um risco
significativamente maior (ou menor) do que forachster.

Este tipo de analise pode ser aplicado em divénsss do conhecimento como na
epidemiologia, onde o evento de interesse pode smnifestacdo de doencas especificas,
na area da seguranca, na avaliacdo da incidéncidettgminados crimes, na area
ambiental, no caso do monitoramento de areas dadkagfio e ainda na area da biologia no
caso da concentracdo de determinadas espéciasmdaefdiora, dentre outras.

Esta avaliacdo pode ser reativa como no caso dstigacao de alarme de alta
incidéncia de determinado evento, proativa, quatadmonitoramento continuo de regides
com alta incidéncia do evento ou até etiolégicdusca das caracteristicas de um evento
previamente desconhecido.

Esta investigacdo pode ser realizada de forma aliZac regides no espago com
maior ou menor incidéncia de casos (cluster esipa@apode também ser localizado
considerando o tempo (cluster espaco temporal)taN®essquisa serdo tratados casos de
deteccdo de clusters espaciais, ou seja, locatizdedregides com risco de ocorréncia

significativamente distinto em relagdo as demais.
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Lawsonet al. (1999), Moore e Carpenter (1999), Lawson (20015z@t al. (2001),
Balakrishnaret al. (2002) e Buckeridget al. (2005) destacam que os metodos de deteccao
e inferéncia de clusters espaciais sdo muito iraptes para as diversas areas do
conhecimento.

Dentro deste contexto torna-se necessario a gflizade técnicas estatisticas
adequadas a identificacdo de regides que possuemsum discrepante em relacdo a
ocorréncia destes eventos, sendo 0os métodos deéstistaEspacial adequados para esta
avaliacdo. Porém, ndo existe na literatura um cmuwsquanto a técnica mais adequada para
estes problemas num contexto geral.

Os métodos de deteccao de clusters espaciais, raim ggatem do principio de que
existe um mapa dividido em regibes e que, para oatha dessas regides, é conhecida a
populagdo sob risco e o numero de casos obsergaiasum determinado evento. Estas
regides sao representadas por pontos escolhiddosaamente, denominados centroides.

Estes métodos utilizam janelas méveis que varreamea de estudo, fazendo a
contagem de casos das regifes cujos centroides daetro da janela e comparando o
namero de casos observados com o nimero de cqsadss para esta regido. O nimero
de casos esperados é determinado considerando missmale incidéncia para todas as
regides.

Os testes alteram sistematicamente o tamanho welagae avaliam a significancia
estatistica do risco dentro do conjunto de regiigss centroides pertencem a janela. Em
outras palavras, se a discrepancia entre o nuneecasbs observados e o niumero esperado
for grande o bastante estas regides sdo consideradaluster.

O método Scan Circular (Kulldorff, 1997) apresesgacomo uma boa alternativa
guando se tratam de clusters regulares, com cdegr@igrupados em forma proxima a um
circulo. Porém, na existéncia de clusters irregslacom centroides agrupados em forma
diferente do circulo, esta estatistica apreserit pder (Duczmaét al 2009), podendo
subestimar ou superestimar a verdadeira regidoiste de ocorréncia do evento de
interesse.

No trabalho de Duczmal et. al. (2009) séo descdiasrsas situacdes onde podem
existir clusters irregulares, destacando-se ossca®o problema de trafego, poluicéo,

vigilancia sindrémica e outros, devido as carastieds geograficas como presenca de rios,
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litoral, montanhas, etc. Os autores apresentamsdigdécnicas utilizadas para melhorar a
capacidade de deteccao de clusters irregulares.

O critério de proximidade entre regides utilizadm método Scan Circular € a
distancia euclidiana entre os centroides das regi®erém, sabe-se que a distancia
euclidiana € s6 uma das formas de se medir a piddt@ entre regibes e nem sempre € a
mais adequada.

Existem situacdes em que o fluxo de pessoas, gon@r, pode ser utilizado como
medida de proximidade. Dentre estas, destaca-seeatigacdo de ocorréncia de doencas
contagiosas como gripe, tuberculose, sarampoNeiste sentido, Duczmal e Buckeridge
(2006) apresentam uma técnica de detec¢éo derslgste leva em consideracdo o fluxo de
pessoas entre a residéncia e o trabalho como@iiigra determinacgéo do cluster.

A Figura 1, apresentada a seguir, mostra um esqueangendo a distancia
euclidiana entre Belo Horizonte, Ouro Preto e OBranco, além do fluxo estimado de

pessoas entre estas mesmas regides.

s -96 Km
Belo Horizonte -1054 Viagens

-102 Km ". Ouro Preto

-405 Viagens | §__ ¥
() |-75Km

-289 Viagens
Ouro Branco

Figura 1: Distancia e total de viagens entre trés cidadedidas Gerais.
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A partir da analise da Figura 1, podem ser estaiolele as seguintes questdes:

- Qual a regido mais proxima de Ouro Preto? Belozdote ou Ouro Branco?

- Qual a influéncia do fluxo de pessoas no riscardedeterminado evento?

- Como identificar clusters através de um metod® lgue em consideracdo o fluxo
de pessoas?

- Qual a influéncia dos fatores socioeconémicomteacao entre regides?

- Qual a influéncia dos fatores socioeconémicosrisoo de um determinado
evento?

- Como identificar clusters através de um métode ¢tgve em consideracao

informacdes socioecondmicas das regibes do mapa?

Este trabalho apresenta uma técnica de identificagéclusters mais apropriada
para detectar regides cujo risco seja discrep@mteura-se também entender a influéncia
da distancia entre regides para ocorréncia derdetado evento e como isto pode impactar
no poder de deteccédo do cluster.

Pretende-se determinar como o fluxo de pessoasimpa risco de ocorréncia de
determinado evento quando este é altamente infagm@elo contato entre pessoas e
como a informacgao da interacdo entre as pessoa®gies de interesse pode contribuir
para identificacdo do cluster. Para tanto, seralizeglos estudos de simulacdo e aplicacao
a um conjunto de dados reais, para os casos deidorsi e casos de ocorréncia de gripe

(influenza A). A seguir serdo apresentados os iwbgto estudo.
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1.2 Obijetivos:

1.2.1 Objetivo Geral:

Propor uma metodologia de deteccdo de clustersutlise o fluxo de pessoas
como uma medida de proximidade entre regides dajy@p seja, utilizando uma nova
estrutura de vizinhanca, de forma a identificaraomjunto de regides com risco elevado de

ocorréncia do evento de interesse com maior efi@én

1.2.2 Objetivos Especificos:

- Adaptar o método Scan Espacial de forma a coridefluxo de pessoas como critério

de proximidade entre regides;

- Comparar o desempenho da técnica proposta atdevésnulacdes com o método Scan
Circular tradicional que usa a distancia entre estroides das regides como medida de
proximidade;

- Comparar o método tradicional com a propostaaso de situacdes reais.

Este trabalho esta organizado da seguinte form@agitulo 2 repassa o historico
dos principais métodos de deteccdo de clusters at&sente momento. Ja o Capitulo 3
mostra a metodologia tradicional e a proposta pélaacéo da interacdo entre pessoas
como critério para estimar a proximidade entre Gegi O Capitulo 4 apresenta 0s
resultados do método tradicional e 0 método prapoesste trabalho. Estes resultados estéo
divididos em avaliagbes numéricas via simulacdest®i€arlo e aplicacdes a dados reais
de homicidios e gripe influenza. No Capitulo 5 &élirada a discussédo e conclusdo do

trabalho e o Capitulo 6 apresenta as propostagmpaahos futuros.
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Capitulo 2

Revisao de Literatura

Dentro do contexto de localizacdo de regides demsiincidéncias de casos, 0
primeiro método para detectar clusters foi prop@stio Choynowsky (1959), baseado em
“quadrat$ para estudar a distribuicdo espacial de casosudwres na Polbnia. Este
método consistia em avaliar cada area individualepeatorrendo o problema de multiplos
testes e incapacidade de deteccdo de clusters foeseguissem as delimitacbes
geogréficas.

Anos depois, surgiu o Geographical Analysis Maehi@AM), desenvolvido por
Openshawet al (1987). Esta técnica se baseou na idéia de Chmkyo utilizando aqui
multiplos circulos de rai®, sobrepostos, de forma a permitir a deteccao wsters com
formatos aproximadamente circulares.

Turbull et al (2009) apresentaram o Cluster Evaluation Periouata®rocedure
(CEPP), que também utiliza zonas circulares, sewairculos construidos de forma a
apresentar a mesma populagioBessag e Newell (1991), desenvolveram o teste, TBN
onde o numero de caskis definido como o tamanho do cluster a ser procurad

Ja em 1995, Tango desenvolveu o tester@e o tamanho do cluster é determinado
por A que € um parametro de escala de uma funcdo que anptbximidade entre areas
pertencentes ao conglomerado.

Porém, de acordo com Moura (2006), estes métodosseagam um grande
problema na definicdo a priori do parametro queacatariza o tamanho do cluster: No
GAM, o raioR do conglomerado; no CEPP, o r&opopulacional; no TBN o rai& de
casos e no o parametrd.. Como os clusters sdo desconhecidos, € necessalimar o
teste repetidas vezes usando diferentes valoregadémetros, numa espécie de tentativa e
erro, podendo existir vicio de pré-selecdo. Alérsteke problemas, existe ainda a questao
dos multiplos testes, podendo ser o nivel de se@mé€ia maior que o pré-estabelecido.

Kulldorff (1997) propds a Estatistica Scan Espaséah detectar areas com elevada
taxa de incidéncia, baseando-se nas ideias do GABERP, permitindo uma avaliacdo

global dos resultados.
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A estatistica de varredura espacial que utilizeargelp circular (Método Scan
Circular) apresenta resultados muito bons quandadusgers sdo formados por um conjunto
de regides com formato aproximadamente circulatidi§cff, 1997).

No entanto, quando se trabalha com clusters comator irregular (diferentes do
circular), este método apresenta algumas defi@énpodendo subestimar ou superestimar
o cluster, com o teste apresentando baixo poder.

Além da irregularidade do cluster pode ocorrer aindfato de existirem solucdes
com alta razdo de verossimilhanca, entretanto,releagt regides desta solugdo, algumas
podem ter sido obtidas através de uma juncao, sstmicdes, de regides com elevado risco
no mapa.

Estas zonas, assim formadas, podem se espalhtovdoomapa fazendo com que o
significado geografico do possivel cluster fiquejpdicado. Diante deste fato, alguns
autores sugeriram métodos de penalizacdo por lerégade dos clusters.

Tendo em vista estas dificuldades, Ronald e Muj2891) propuseram a utilizagao
da razdo de verossimilhanca ponderada, sendo os pesfator de correcdo para o teste,
por irregularidade.

Em 2004, Duczmal e Assungdo apresentaram uma nopagia, utilizando uma
estrutura de grafo no mapa e o método Simulatededlimy (SA), sendo os clusters
determinados como zonas conectadas com formatguiae Desta forma, o método
permitiu a deteccdo de areas com padrdo geométhdoario, com poder ndo muito menor
gue o Scan para areas circulares.

Duczmalet al (2006) apresenta a penalizacdo por compacidamedsca, onde as
zonas que possuem area muito irregular sdo pedatizaMoura (2006) apresenta a
penalizagdo por ocupacao circular, comparandoadueluster identificado com o menor
circulo centrado em um dos centroides das regiéetidas no cluster e que contém os
centroides das demais regibes do cluster. Yianniaksoet. al. (2007) mostrou a
penalizag&o por ndo conectividade.

Estas medidas de penalizacdo podem ser utilizamae multiplicador da razéo de
verossimilhanca, reduzindo o valor da mesma prapoatmente a néo regularidade dos
clusters, para evitar a deteccdo de clusters sgmifisado geografico. Uma revisédo

bibliografica completa deste assunto pode ser éramtmem Duczmadt al. (2009).
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Considerando as restricdes do meétodo Scan Cirqubale-se utilizar o fluxo de
pessoas como uma medida de interacdo entre regiiely em vista que determinados
eventos podem se espalhar pelo mapa através dat@ant interacdo entre as pessoas das
regides que fazem parte deste mapa.

Neste sentido, Duczmal e Buckeridge (2006) apraseeim seu artigo uma técnica
de deteccéo de clusters que leva em consideradlizoode pessoas como critério para
determinacdo do cluster. Eles descrevem uma extelss&étodo tradicional, a estatistica
Scan Espacial, que usa informacdes do fluxo deopssntre a residéncia e o trabalho para
pesquisar o cluster de uma determinada doencaltamsuda exposicdo no local de
trabalho.

O objetivo destes autores € detectar clusters eracies onde a exposicdo a uma
determinada doenca ocorre no local de trabalhoge dechos somente a informagao do
endereco residencial destas pessoas para avatiagé@otificacéo das regioes de risco.

Todos os trabalhos citados apresentam novas pegpdst correcdo da estatistica
Scan Espacial para tentar um aumento da qualidadetdccéo de cluster quando este néo
e formado por regides conexas do mapa de interesém, em nenhum destes casos,
houve a proposta de se alterar o conceito de g&era&ntre regides, que pode estar
fortemente associado a ocorréncia dos eventos @gesse como doencas, crimes,
devastacéo, etc.

Este trabalho propde uma alteracdo no método Skanl& tradicional, no sentido
de se trabalhar com uma medida de interacdo esdi@es que seja mais informativa, que
leve em consideracdo o fluxo de pessoas entre ggdSesedo mapa e ndo somente a
proximidade fisica entre as mesmas.

A este método daremos o0 nome de Scan Espacial #dtapta medida de interacéo
entre as regides serd o fluxo de pessoas, estietaaeoés do modelo Gravitacional. O
modelo Gravitacional (Signorino, 2011) estima g&odo fluxo de pessoas entre regides de
um mapa através de medidas econdmicas e soOcio-d&icag das regides de interesse
como por exemplo, o Produto Interno Bruto (PIBJndice de Desenvolvimento Humano
(IDH) e arenda per capitdRPC).
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Capitulo 3
Metodologia

3.1 Introducdo:

Este capitulo se propde a descrever a metodolagidradhalho utilizada nesta
pesquisa de forma a responder aos seus objetias téhto, sera utilizado o método Scan
Circular de Kulldorff, técnica tradicionalmente lizthda e que apresenta melhores
resultados quando existem clusters regulares.

Sera apresentado também o método Scan Espacialafldague utiliza o fluxo de
pessoas como medida de proximidade, sendo esteadstiatravés do método de Modelos
Gravitacionais.

Posteriormente, serdo apresentados os métodos mipa@rdo das técnicas
tradicional e modificada em termos de qualidadeddteccdo de clusters, através de
medidas como o poder de detecc¢éo, sensibilidadéoede predicdo positivo (PPV).

3.2 Estatistica Scan Espacial de Kulldorff:
3.2.1 Meétodo Scan Circular

Véarios métodos tém sido desenvolvidos para detedeadusters, mas, em geral, o
Scan Circular tém se mostrado mais eficiente quéeasais, principalmente nos casos em
gue o cluster apresenta formato regular. Kulld@®©7) propds a Estatistica Scan Espacial
para detectar areas com elevada taxa de incidéh@statistica de varredura espacial que
utiliza a janela circular (Scan) apresenta resaltaduito bons quando se tratam de clusters
formado por regides regulares.

Considere um mapa dividido emregides, onde cada regiRotem uma populacao
Ni e um numerd; de casos. Sejd a populagéo total € o total de casos do mapa. Uma

zonaz é definida como um subconjunto conexo de regi@emdpa, sendo 0 conjunto de
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todas as zonas denotado orNeste contexto, um cluster € definido como a zoa#s
verossimil dentre todos os possiveis subconjurdnexns do mapa em estudo.

Considerando o modelo de Poisson, o nimero de essosada regia€; € uma
variavel aleatoria com distribuicdo de Poisson @arémetra\; que representa o numero
esperado de casos.

Assim, A = p [N, , ondg é a probabilidade de um individuo da red#uir a ser
um caso. Com istoC, ~ PoissoriA, = p, [N;) . Quando o risco de ocorréncia do everto é
mesmo para todas as regides do mapa, a probabili#adcorréncip € estimada paC/N.

Por outro lado, a hipétese alternativa supde déndi de pelo menos uma zana
Z, onde a probabilidadp de um individuo ser um caso seja maior (ou medorjjue a
probabilidadeg de um individuo em outra regido do mapa for& der um caso. Assim,

temos:

{H02p=q 1)

H,:p>qoup<q,zUZ

SejalL(z) a verossimilhanca sob a hipotese alternativeaeverossimilhanca sobyH

Considerando o numero esperado de casos dentomda zob H como:

A, =0, )

Assim, a razdo das verossimilhancas € dada pold@ttfl 1997):

U2 _(C)7(C=C) T ((Couy
LR(2)=4 L, (A Cc-A A, 3)

1 , casocontrario

z z

Como o logaritmo é uma funcao estritamente cresgcept maximizhR(z) entédo
2 maximizaLLR(z)que é definido como o logaritmo da raz&do de verobgmnca. Assim,
para cada uma das zonageremos uma&LR(z) A Estatistica Scan Espacial é definida

como:
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T = max,, {LLR(2)} )

A zonaz que maximiZasera a zona mais verossimil.

Fixado um centroide no mapa, inicia-se com um (@igtancia entre o centroide e o
centroide mais préximo) e assim, sucessivament&-sie aumentar seu raio até atingir um
determinado percentual da populacgéo total do mapa.

A estatistica Scan EspaciE definida como a maior verossimilhanca observada
conjunto de todas as janelas circulares com radgweis centrados no centroide de cada

uma das regides.

3.2.2 SignificAncia Estatistica

A significancia estatistica é avaliada a partircdenparacéo da estatistica de teste
encontrada com a distribuicdo empirica obtida poulacdes de Monte Carlo, realizadas
sob a hipotese nula. Essa simulagcédo consiste estreommilhares de réplicas do mapa
original em que o numero total de ca&bé distribuido aleatoriamente por todas as regides
sobH,. Para cada réplica teremos um valor da estatiStea conjunto delas obtido pela
simulagéo gerara uma distribuicdo empirica da istitat de teste. A Figura 2 descrita a

seguir mostra uma ilustracéo da distribuicdo emgia estatistica de teste.
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Distribuicdo Empirica (Sob Ho)
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Figura 2: Distribuicdo empirica de T, sok,H

Perceba que os valores simulados representantribulisio empirica da estatistica
de teste, sob a hipdtese nula. A significancia tster obtido € representada pela
probabilidade de ocorréncia de valores maioregoais ao observado. Assim, Egs€ um
valor altamente provavel se comparado a distrilbugdb H, conclui-se que o cluster
obtido n&o é significativo, ou seja, conclui-seap@io existéncia de clusters.

Por outro lado, s&,,s tem baixa probabilidade de pertencer ao conjurtdatios
sob a hip6tese nula, entdo se conclui que exis& zona com risco de ocorréncia do

evento diferente das demais, ou seja, que o clabtilo € significativo.

3.2.3 Algoritmo Scan Circular

Esta secdo trata da apresentacdo do algoritmpaaidlipara obtencédo da estatistica
Scan Espacial em seu formato original. Inicialmesgg discutida a légica utilizada para
deteccdo, segundo o método de Kulldorff (1997)ge lapos sera apresentado o algoritmo.

A Figura 3 mostra o esquema da l6gica da metodmlbgianalise.
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3

Figura 3: Descricdo do procedimento de varredura do métedéutidorff.

Considere um mapa dividido em 11 regibes, a sab&; &£, ... , L. As letras estao
alocadas no centréide das regibes. Os circuloseseptam a janela de varredura
considerada e o indice dos circulos, a ordem dedaa.

Por exemplo, inicialmente escolhe-se uma regiaegaéio A. Para esta regido é
realizado o célculo da verossimilhanca, de acoae ¢ nimero de casos e a populacao da
regido escolhida. Num primeiro passo, considerancioculo 1, temos que a janela circular
representa o subconjunto formado pelas regide8Apara o qual é calculada novamente a
verossimilhanca. Ja em uma segunda etapa, a r€géémcluida no subconjunto anterior,
formando um novo subconjunto para um novo calcalgatossimilhanca. A escolha destas
regides € definida segundo a distancia euclidiamaago dos circulos representa a distancia
entre a regido A e as outras regides avaliadas.

Assim, 0 método consiste em representar as regif@ésrminadas pelas letras, e
escolher uma dentre todas. Calcula-se a distantia e centroide da regidao escolhida e as
demais, da mais proxima até a mais distante. Aoeggcolhida inicialmente é determinada
como uma zona. Calcula-se a estatistica de testezoma selecionada, considerando a
populacéo sob risco e o nimero de casos dentra cgfo.

O préximo passo consiste em selecionar a primegi@&o mais proxima da que foi

tratada no primeiro passo. A proximidade é detesidanem termos da distancia euclidiana
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existente entre as regides. Agora a zona a seiadaa¢ determinada pelo conjunto da
regido selecionada de forma aleatéria e a primmeg@o mais proxima.

A populacdo sob risco e 0 numero de casos saoizaitias para o calculo da
verossimilhanca. Este passo é repetido até quearepresente um percentual, definido a
priori, da populacdo total do mapa. E em seguida wegunda regido € escolhida
aleatoriamente, repetindo-se 0s mesmos passosi@té gopulacido da zona represente o
percentual determinado como regra de parada. &gitzalé apresentada a seguir, na forma
de algoritmo.

Inicio:

1. Represente cada uma das regides no mapa petersevide;

2. Para toda regidao do mapa faca;

3. Calcule as distancias entre o centroide esanlh@passo 2 e os centroides das
outras regides, ordenando-as em de forma cresegtardando-as em um vetor;

4. Crie um circulo centrado no centroide da regiécolhida no passo 2 e
continuamente aumente o seu raio de acordo comstasclas encontradas no passo
3. Considere a zonacomo 0 conjunto das regides cujos centroidesasstdentro
do circulo. Para cada regido que entrar no cirail@lizeC,, N, e calculeLLR(z)
Registre a zona de maibLR(z)até o momento;

6. Registre a zona com maldrR(z)

7. Utilize simulacdes de Monte Carlo para consteuidistribuicdo empirica da
estatistica de teste, sob Ho;

8. Avalie a significancia do teste a partirlddR(z)encontrado.

Fim.

Como mencionado anteriormente, quando se trabalha adusters de formatos
irregulares, este meétodo apresenta algumas defia@&n podendo subestimar ou

31



superestimar o verdadeiro cluster, apresentanc Ipaider, de acordo com o apresentado

pela Figura 4 e 5, descritas a seguir.

T
N 'A\;“ f\‘z

Figura 4: Subestimacéo do cluster.

Perceba, de acordo com a Figura 4, que as reqgidedazem parte do cluster
identificado pela janela circular representam sdmema parte das regides do verdadeiro
cluster (hachurada), ou seja, o cluster real poee sbestimado devido a sua

irregularidade.

o) %ﬁ? SRR
AR NS,
ST A S e

y / ‘9 e

Figura 5: Superestimacé&o do cluster.

A partir da Figura 5 é possivel observar que asdesgdo verdadeiro cluster
representam somente uma parte das regides dordesteificado, ou seja, o cluster real

esta sendo superestimado devido a sua irregularidaém disto, esta técnica néo
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possibilita a deteccdo de clusters formados poibesgdesconexas, ou seja, que nao
possuem fronteira geografica comum.

3.3 Fluxo de Pessoas:

Existem situacbes onde o fluxo de pessoas repeesienforma mais adequada a
proximidade entre regides, no sentido de que quardmr o fluxo de pessoas, mais
“proximas” estardo as regides. Por exemplo, no dasdoencas contagiosas, a interacao
entre as pessoas de diferentes regibes pode sEtamimportante para a proliferacéo do
namero de casos.

De acordo com esta nova visdo, quanto maior éxo fmtre pessoas mais proximas
estardo as regides. Por isto, sera utilizado orsovelo fluxo como uma medida de
proximidade entre as regifes. Assim, a distandige etuas regides sera representada pelo
inverso do fluxo.

Neste sentido, torna-se importante determinar wrmadg de quantificar o fluxo de
pessoas entre as regides de interesse. Este poEpsesentado pelo nimero de pessoas
gue vao de uma regiao para outra, ou até mesmapeiero de dnibus, carros, avides, etc,
gue saem de uma determinada area com destinoaregifio.

O numero de viagens de 6nibus pode ser uma meaipartante para estimar o
fluxo entre pessoas. A Figura 6, descrita a seguistra a matriz do fluxo de énibus e a
matriz de proximidade. Perceba que ndo serédo amasids fluxos internos, tendo em vista
gue o meétodo escolhe inicialmente uma regido esagalerossimilhanca somente para os
casos dentro desta regido.

Tabela 1: Fluxo de pessoas:

Cidades A B C D
A - 50 30 20
B 50 - a0 30 Fluxo(i, j) = N°viagensentreie j (5)
C 30 40 - 50
D 20 30 50 -
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Tabela 2: Inverso do fluxo de pessoas:

Cidades A B C D
A - 0,020 0,033 0,050
B 0,020 - 0,025 0,033
C 0,033 0,025 - 0,020
D 0,050 0,033 0,020 -
Dy ()= D, (.i)=1 ©6)
Fluxo(, j)

A proximidade é avaliada segundo o fluxo de pessoais regides distintas. Assim,

o inverso do numero de viagens (ida e volta) séifzado como medida do grau de
proximidade entre regides. A medida do fluxo despas entre cidades pode ser estimada
pelo nimero de viagens de dnibus intermunicipaisegemplo.

Estas informacdes foram levantadas junto ao DER-M(®, forneceu o niamero de
viagens de 6nibus de ida e volta existente enttastas cidades do Estado de Minas Gerais,
tanto da Regido Metropolitana de Belo Horizontengmas intermunicipais de dezembro
de 2010.

A partir deste levantamento criou-se a matriz ded$, que € representada em
formato de matriz sintetizada, mostrando o nUmereidgens entre as Cidades de Minas
Gerais, tendo em vista que a matriz completa, dedaccom os 853 municipios de Minas
Gerais, contém 853 linhas e 853 colunas.

Tabela 3: Distribuicdo do numero de viagens entre os muitisimle Minas Gerais.

Cidades AbadiaD. . . . BH BeloOrien. BeloVale Berilo Berizal Bertdpolis Betim . . . Wenc.Braz
Abadia D. - 0 1] 1] 0 0 1] 0 0

BH 0 0 68 0 0 62 35723 0
BeloOrien. 0 0 - 0 0 0 0 0 0
BeloVale 0 68 0 - 0 0 0 0 0
Berilo 0 0 0 0 - 0 0 ] 0
Berizal 0 0 0 ] 0 0 0 0
Bertdpolis 0 62 0 0 0 0 0 0
Betim 0 35723 0 0 0 0 0 0
Wenc.Braz 0 0 0 0 0 0 0 0

Fonte: DER/MG 2010
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Perceba que para a grande maioria dos pares deipiosiorigem/destino, nao
existe um fluxo de 6nibus, segundo os dados dibpaidos pelo DER/MG referente ao
ano de 2010. Desta forma, torna-se necessariaautiécnicas de imputagdo ou estimacao
para determinar o fluxo de pessoas de forma maasiga. Dentre as possibilidades,
destacam-se 4 opgoes:

» Tratar o inverso do fluxo como sendo igual a 1:

Quando o fluxo entre regides € igual a 0 (nulojnerso do fluxo tem que ser o
maior possivel, ou seja, 1 que é o resultado magimssivel para o inverso dos fluxos.

Esta técnica tem o problema de n&o levar nenhuntea doformacdo em
consideracdo e da grande quantidade de valoressigual que serdo definidos

arbitrariamente .

=  Fluxo Médio Entre Vizinhos:

Considerando duas cidades que possuem fluxo zeta, técnica consiste em
calcular o fluxo médio entre uma Cidade e as Viailka outra Cidade e vice-versa,
retirando a média dos resultados obtidos ao fiDakta forma o fluxo estimado seria
representado pelo fluxo médio entre as Cidadesi® \&ginhos mais proximos (Ohmann,
2011).

Esta técnica € considerada mais coerente que o fgxal a 1, pois leva em
consideracédo informacgdes adicionais trazidas peto fentre os vizinhos. Porém, a questao
a ser respondida aqui € qual o nimero de vizintsesean considerados para determinagao
do fluxo médio.

= Critério Bayesiano:

O critério Bayesiano pode ser utilizado no sentdacorrigir o fluxo zero de uma

certa regido, a partir do fluxo médio das regibinkias, principalmente aquelas com
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populacdo pequena. Marshall (1991) propde um edim®ayesiano empirico para
corrigir a taxa levando-se em consideracdo o efddtovariabilidade entre os tamanhos
populacionais das areas que constituem um mapaeid é corrigir a taxa observada
(bruta) para se obter uma nova taxa (Bayesianayejaemais precisa quando a populacdo
for pequena.

Ainda aqui, outras informagfes importantes nades&mas em consideracdo como,
por exemplo, o desenvolvimento econdmico e soeaialrdgides, o que pode influenciar de

forma decisiva na determinagéo do fluxo de pessoas.

= Modelo Gravitacional:

Os Modelos Gravitacionais sao técnicas de estimagédluxo de pessoas, ou
melhor, da forca de interacdo entre regides, arade informacdes econbmicas e
séciodemograficas como, por exemplo, o PIB (Prothterno Bruto), aenda per capitae
o IDH (indice de Desenvolvimento Humano), dentrérami Este método atribui maior
forca entre relagbes cujos resultados de desemvehto econdmico e sociodemograficos
sao significativos, sem deixar de levar em conaigho a distancia entre regides, que
também € uma medida muito informativa sobre a agfew entre elas (Signorirei al.
2011).

Dentro do modelo gravitacional pode-se utilizar @ado de regresséo logistica de
forma a estimar a forca de interacdo entre regi@psesentada por uma probabilidade, que
€ estimada atraves de medidas soéciodemograficadlexd entre regides. A secdo a seguir

apresenta o detalhamento desta técnica.

3.4 Modelos Gravitacionais: Estimacgao do Fluxo de Pssas

A interacao espacial € um termo amplo que abrangkger movimento no espaco.
Esta interacdo espacial pode se dar através de viegem ao trabalho, migracéo,

informacao sobre fluxos de mercadorias/servi¢cas, @ modelos gravitacionais sao o0s
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tipos mais utilizados de modelos de interacdo. &hesformulacdes matematicas utilizadas
para analisar e prever os padrdes de interacaoiak(ignorinoet al 2011).

A mobilidade no sentido de fluxo de pessoas é pm die interacdo espacial cuja
analise geralmente depende da aplicagdo de esqueEntgs gravidade que considera a
guantidade de interacbes entre territérios distaoteno uma funcdo crescente de suas
forcas econdmicas e como uma funcdo decrescentedid&#cias que 0s separam.
Formalmente, os modelos gravitacionais para inbem@spaciais foram desenvolvidos a

partir das teorias de Newton e baseiam-se na esgoes

_ A)B())

e g

Em queT; representa a forca de interacdes entre as locagheu seja, o fluxo
entre as regides. As funcoégi) e B(j) representam as ponderacdes nao especificadas
relacionadas com a origem e destino, respectivaneunie contem atributos relativos as
suas massas econdomicasC(@;) € definida como uma funcéo de distancia que conta
efeito de distancid emT. As especificacOes d¥(i) e B(j) sdo estabelecidas de acordo com
as suposicdes associadas aos parametros/variaveisd®lo.

Considere a seguinte situacéo, uma cidade A, sitageD km da cidade B e 70 km
da cidade C, fisicamente estd mais proxima a ci@ad®rém, o PIB das trés cidades séo
respectivamente, R$ 100 milhdes, R$ 200 milh6e$ 8@ milhdes. Considerando que o
conceito do modelo gravitacional, de acordo corarm@la (7), o fluxo entre as cidades A
e C & maior, por estas juntas possuirem maior dels@mento econdmico, sendo este um
fator importante para demonstrar a interacdo esti@dades.

Importante ressaltar que o PIB é apenas uma dasvpssformas de representar o
desenvolvimento econdémico, ou a forca de interagdive regides, e que podem ser
utilizadas como medida de interacdo, no lugar deofl outras medidas como o tamanho
das populacdes, o desenvolvimento socioecondnapogsentado pelo IDH, dentre outros.

O modelo de gravidade considera pelo menos daisegi®s basicos: (1) impactos
de escala: por exemplo, cidades com grandes pdmsa@u grande desenvolvimento
socioecondmico tendem a gerar e atrair mais atieslaque cidades com pequenas
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populagbes; (2) impactos de distancia: por exemplo, lugares mais distantes, as
pessoas/atividades poderdo estar mais separagadximas.

Signorinoet al (2011) destacam que para este contexto, ndmba am consenso
geral sobre a especificacdo formal da relacdordistalecaimento, sobre o uso de funcdes

poténcias ou exponenciais, equacoes (8) e (9)urseg
C(d;)=d,” (8)

C(d;) =exp(B d;) (9)

Sendgs € um parametro positivo que mede o efeito damtiggd Segundo Signorino
et al. (2011) as funcdes exponenciais sdo mais aprogrigata modelar interacdes de curta
distancia (ex.: mobilidade urbana local), enquastespecificacdes via funcdes de poténcia
sao mais recomendadas para interacdes de longadaés{ex.: fluxos de migragao).

Ultimamente, estudos envolvendo analise de riscasa ppopulacdes que
residem/trabalnam em areas contaminadas tem sacddst Signorincet al (2011)
aplicaram um modelo gravitacional para analisaiscorresidencial de trabalhadores no
complexo petroquimico de Gela (Sicilia, Itdlia)inpipal fonte de poluigdo industrial na
regiao.

Um modelo de regresséo logistica foi ajustado peaedir a capacidade do polo de
Gela atrair fluxos de comunidade de outros locaisnetodologia adotada foi definir a
probabilidade de encontrar comunidades de mungifsoa de Gela com uma funcéo
relacionada a economia das areas origem e dasdatéentre cada area destino. Atraves
de modelo linear generalizado controlando a idadeperiodo, compararam-se taxas de
mortalidade nesses locais e confirmaram um maiscoride cancer associado com
residéncia em Gela.

Neste trabalho, utilizaremos dois modelos de igtera gravitacionais para estimar
o fluxo entre regides: o primeiro utilizando a félende proporcionalidade, descrita em (7)
e o0 segundo utilizando o modelo de regresséo icgistomo na aplicacdo descrita por
Signorinoet al (2011).
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3.4.1 Modelo Gravitacional Tradicional:

O modelo de interac&o gravitacional utilizando nidla de proporcionalidade sera
estimado através de uma medida de desenvolvimawodmico entre regides e uma
medida de distanciamento, seguindo a lei da atrgigatacional, de Newton.

A proximidade sera diretamente proporcional ao medgimento econémico, a
saber o PIB de cada uma das regifes e inversamespercional a distancia entre as
mesmas. Como sugerido por Signoretal (2011) na férmula (8), no caso de interacdes
de longa distancia, que é o que este estudo bepoesentar o valor do paramefreera 2,
de forma a seguir de forma fiel a lei de atracé® cwpos de Newton. Assim, a forca de

interag&ol; entre as regiddse]j, sera estimada atraves da formula (4), desceeair:

T - PIB(i;F:IB(j)

1]

(10)

Os resultados obtidos a partir da equacdo (10p seiBzados como medida do
fluxo de pessoas entre as regibe$. Assim, o fluxo entre as regideej sera determinado
de forma proporcional ao peso que esta interagiiesenta dentre todas as interacgoes.

SejaF; 0 numero total de viagens de ida e volta enti@idades de Minas Gerais, 0
fluxo sera determinado por:

)

I:(grav)ij = Ft Z(T” ) (11)
ij

No modelo tradicional de Kulldorff, esta medidaésetilizada para representar a
forca de interacdo entre as regides ao invés dandia euclidiana. Esta proposta sera
denominada de Estatistica Scan Adaptada Gravi@c{@RAV). A Tabela 4, descrita a

seguir mostra os resultados de for¢ca do fluxomestos a partir do modelo GRAV.

39



Tabela 4: Distribuicdo da forca de interacdo (fluxo) entegides de Minas Gerais a partir
do modelo GRAV.

Cidades AbadiaD. . . . BH BeloOrien. BeloVale Berilo Berizal Bertopolis Betim . . . Wenc.Braz
Abadia D. - 13,190 0,112 0,035 0,022 0,009 0,011 11,027 0,019
BH 13,190 - 71,734 799,335 17,045 9,667 8,631  6234,079 21,715
BeloOrien, 0,112 71,784 - 0,720 0,495 0,311 0,204 41,970 0,136
Belovale 0,035 799,335 0,720 - 0,032 0,014 0,011 619,124 0,045
Berilo 0,022 17,045 0,495 0,032 - 0,096 0,179 11,885 0,008
Berizal 0,009 9,667 0,311 0,014 0,096 - 0,064 6,129 0,003
Bertopolis 0,011 8,631 0,204 0,011 0,179 0,064 - 6,665 0,003
Betim 11,027 6234,079 41,370 619,124 11,885 6,129 6,665 - 17,753
Wenc.Braz 0,019 21,715 0,136 0,045 0,008 0,003 0,003 17,753

A seguir sera feita a descricdo do método GLM ¢maional.

3.4.2 Modelo GLM gravitacional

O segundo modelo de interacdo gravitacional, seréstiido a partir de uma
medida de proximidade que € uma fun¢do que levaa@mideracdo o desenvolvimento
econdmico das regides, representado pelo PIB, denglelvimento social das regides,
representado pelo IDH e da distancia entre regides.

Para construcdo do modelo gravitacional, utilizaestes parametros para estimar a
forca de interacdo entre as regides, sera utilisadonodelo de regressao logistica, sendo o
PIB, o IDH e a distancia as variaveis explicatieaa resposta representada pelo fluxo,
sendo este igual a 1 quando existem viagens emaerégides e 0 quando nao existem.

SejaP; a forca de interagé@o entre os municipieg, e 1P; a for¢a de nédo interagao
entrei ej. Para estimar a forca da interacdo, seré utilizadanodelo linear generalizado
com funcdo de ligacdo Binomial, a regressdo lagistinaria. A variavel resposta,
dicotdmica foi construida a partir de uma matrizfldeo de 6nibus de acordo com o que
foi mencionado anteriormente.

O PIB e o IDH serao representados pela média drdandas medidas obtidas para

as duas regides avaliadas, como descrito em ((I3)e
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_ PIB(i)+ PIB(j)

PIB, (12)
i ' 13
IDH”:IDHO}HDH(D (13)
2
A expressdo do modelo de regressao logistica éexpgeela em (14).
R
In 1-p ::BO+:31dij +182P|Bij +133|DHij (14)
ij

Os coeficientes do modelo sao representadosfpgue sdo 0s parametros da
regressao logistica. A estimacdo destes é feitavédr do método de méaxima
verossimilhanca. Neste estudo, estes parametrossegiam 0 peso com que cada uma das
caracteristicas influenciam o fluxo de interacGstsecas regides. Assinfy € o intercepto,

1 representa a influéncia da distangiarepresenta a influéncia do PIBga influéncia do
IDH.

As medidas obtidas para o PIB e distancia entreeges apresentam grande
dispersao, prejudicando a estimacédo dos paranarasodelo de regressao logistica. Para
minimizar o efeito negativo da dispersdo na estfimagos parametros, sera utilizado o
logaritmo, que é uma funcdo estritamente crescemqie, reduz consideravelmente a
variabilidade destas informacdes sem prejudicaidamacdo destas medidas. A expressao

do modelo final de descrita em (15).

|n[1_p—”p”} =Bt h Iog(d”. )+ 5, |09(P”3.J )+ B,IDH i (15)

A partir do modelo descrito pela equacgéo (14) ecdaacteristicas de cada uma das
regides estudadas, foi estimado o modelo de régrdsgistica, utilizando o método de
maxima verossimilhanca, através do software R,aees13.0. A Tabela 5, descrita a
seguir apresenta os resultados do modelo de régrésgistica, estimado a partir dos dados
de fluxo, PIB, IDH e distancia entre as Cidadegstlado de Minas Gerais.
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Tabela 5: Estimacdo dos parametros do modelo.

Coeficiente Estimativa Erro Padrao P-valor
(Bo) — Intercepto -23,283 0,806 <0,001
(B1) - log(dy) 2,416 0,041 < 0,001
(82) - log(PIB) 1,067 0,024 < 0,001
(f3) - IDH; 6,124 1,162 < 0,001

A partir da andlise da Tabela 5 é possivel obseyuar todas as caracteristicas
utilizadas para estimar a for¢ca da interacdo exgtnegides, apresentam efeito significativo,
sendo as probabilidades de significancia menore901.

Assim, a forca de interacao entre quaisquer dugéeg estudadas pode ser obtida
através da substituicdo das estimativas obtidaas psrcoeficientes na expressao (14) e
inserindo a média dos valores das caracteristied®|®l, IDH das regideise | e distancia
entre as mesmas.

Obtemos portanto outra medida da forca de interapfire as regides, representada
por Pj. Este fluxo sera determinado de forma proporci@mlpeso que esta interagédo
representa dentre todas as interacdes. Da mesma,feejaF; 0 numero total de viagens

de ida e volta entre as Cidades de Minas Gerdlisxo Fgm) j sera determinado por:
= |R)
I:(glm)ij - Ft : Z(P”) (16)
i

Esta medida também sera utilizada para represanfiarca de interacdo entre as
regibes, no método chamado de Scan Circular AdapBdvitacional GLM (GLM). A
Tabela 6 apresenta um resumo da matriz de forgateiacdo obtida a partir do método
GLM.
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Tabela 6: Distribuicdo da forca de interacdo (fluxo) entegides de Minas Gerais a partir
do modelo GLM.

Cidades AbadiaD. . . . BH BeloOrien. BeloVale Berilo Berizal Bertopolis Betim . . . Wenc.Braz
Abadia D. . 16,220 0,061 0,021 0,010 0,003 0,004 11,276 0,011
EBH 16,220 - 91,564 516,184 17,278 6,617 6,028 660,306 27,636
BeloOrien. 10,061 91,564 - 0,537 0,250 0,124 0,078 44,276 0,074
BeloVale 0,021 516,184 0,537 - 0,015 0,004 0,003 452,780 0,030
Berilo 0,010 17,278 0,290 0,015 - 0,038 0,085 9,678 0,003
Berizal 0,003 6,617 0,124 0,004 0,038 . 0,020 3,631 0,001
Bertopolis 0,004 6,028 0,078 0,003 0,085 0,020 - 3,426 0,001
Betim 11,276 660,306 44,276 452,780 9,678 3,631 3,426 - 18,881
Wenc.Braz 0,011 27,636 0,074 0,030 0,003 0,001 0,001 18,881

A seguir serdo apresentados o método Scan Cirdidguotado ao fluxo de pessoas, a
ser utilizado para o GLM e 0 GRAV.

3.5 Método Scan Circular Adaptado ao Fluxo de Pessaas

Como apresentado na secdo 3.2, o método Scanaitradicional se inicia com a
selecdo de uma das regides do mapa, para a quatidado o numero de casos e a
populacéo sob risco. A partir destas informacdesytiélo o valor da estatistica de teste. O
proximo passo é selecionar a regido mais proxintgrgéicamente da primeira regiao
escolhida, formando assim uma nova zona e caloolangamente a estatistica de teste.
Este processo se repete até que certo percentpapdiacao total sob estudo seja atingido.

Aqui serdo apresentados os métodos Scan Circugutaatbs ao fluxo de pessoas.
Perceba que para o método tradicional, a medidaralémidade entre regides, critério
utilizado na construcdo das janelas circularesgéaa de proximidade, representado pela
distancia euclidiana entre as regides, ou sejastangia euclidiana entre uma regiao e
outra.

A estatistica Scan Espacial adaptada ao fluxo dsope apresenta as mesmas
caracteristicas do método Scan Circular tradiciggaiém, a medida de proximidade entre

regides passa a ser representada pelo fluxo degsed3e acordo com esta nova viséo,
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guanto maior € o fluxo de pessoas entre regidesag@, maior sera a proximidade entre as
mesmas. Em outras palavras, sera criado um notm lgeraeado nos fluxos.

De acordo com o método Scan tradicional apreserdatigriormente, uma zona é
definida como um conjunto de regides conexas doama@ para o método adaptado a
definicdo de zona também se modifica, sendo ageterrdinada por um conjunto de
regides do mapa, ndo sendo necessario o atendirmentdatério de conectividade entre
regides, ou seja, qualquer regido podera ser \d@zilahoutra.

A matriz de distancias cartesianas, utilizada manealizacdo da varredura das
regides do mapa no método tradicional sera suliitpela matriz do inverso do fluxo e
esta forma representara a proximidade entre regides

O método Scan Adaptado devera realizar a varredgrapando a area escolhida
inicialmente com regides que possuem o maior flumeoprdem decrescente até o menor
fluxo, sendo realizados os calculos da estatistcaeste, em cada passo. Este processo
devera ser repetido até se atingir um determinadeeptual da populagdo do mapa. Desta
forma, o algoritmo de varredura sera 0 mesmo atihizno método Scan tradicional, com a
substituicdo da matriz de distancias pela matriludm e a ordem passa a ser decrescente.
A Figura 6, descrita a seguir sintetiza a logicarggodo Scan Circular Adaptado ao fluxo

de pessoas.
|
_ (7% - \
/ HEY)
F@) ./ 29 \
b ¥ . A \ g —
® ¢ E (9) J (49) A
| (5%

Figura 6: Descricao do procedimento de varredura do métedéutidorff Adaptado.

Aqui também temos 11 regides representadas pétas i, B, C, ..., L. As letras

representam os centroides das regifes e os imdjpesentam a ordem de interagdo destas
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regides com a regido escolhida inicialmente, oa, seprdenacdo decrescente do fluxo da
regido com a regido escolhida.

Por exemplo, inicialmente escolhe-se uma regidforea aleatoria, a regido A para
a qual é calculada a estatistica de teste. Numepanpasso, considerando que a regido
mais préxima é a regido G (1°), temos assim umasybiesto formado pelas regides A e G,
realizando assim o calculo da estatistica de té&tem uma segunda etapa, a regido F (2°) é
incluida no subconjunto anterior, formando um nsubconjunto e calculando a estatistica
de teste, tendo em vista que esta é a segundeo remad&s proxima da regido A e
conseqlentemente a terceira regido mais proximaagsa a integrar o subconjunto.

A partir destas modificagfes, existird maior chatealeteccdo de clusters que sao
formados por regides que ndo estdo proximas fignogn mas que ainda sim possuem
grande interac&o, ou seja, grande fluxo de pessoas.

Como a matriz de proximidade ndo depende da dist&uclidiana entre as regioes,
o cluster detectado ndo tera que ser necessariam@miposto por regibes conexas e nem
terd que apresentar formato regular, que é umdirddacdes do método tradicional. A
secao a seguir apresenta as técnicas utilizadascparparar o método tradicional com o
método adaptado.

Para implementacdo dos métodos propostos, utiBeoni-software C++, seguindo o
algoritmo descrito anteriormente para os dadosedgupsa, tanto na simulacdo, quanto na

aplicacdo a dados reais.

3.6 Técnicas de Avaliacao da Eficiéncia dos Métodos:

Esta secdo apresenta a metodologia utilizada pataar as comparacdes entre 0
método tradicional, Scan Circular, e 0 método Sedaptado. Para avaliar a eficiéncia em
termos de deteccéo de clusters serdo utilizadagdasede poder, sensibilidade e valor de
predicdo positiva. Para o mapa real serdo prodsizitisters artificiais ou sintéticos, que
denominaremos de cluster real.

Para geracdo dos clusters artificiais, em cada dasahipOteses alternativas ou

escolha do cluster real, o numero total de casast{do fixo) € distribuido aleatoriamente
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entre as regides do mapa de acordo com uma digs&dmultinomial. Nesta distribuicéo,
o0 risco de um individuo ser um caso é maior quepam regides escolhidas para pertencer
ao cluster artificial e igual a um para as demeggdes do mapa. O método utilizado para
calcular o risco relativo do cluster artificial ésgrito a seguir (Kulldorfét al 2003).

Sejap, a populacdo sob risco do clustePe& populacdo total do mapa. Para um
numero total de casd3, o nimero de casos observadgsdo clusterz, tem distribuicdo
binomial com parametro<( z;), comz, = p,/ P, sob a hipétese nula de que ndo existem

clusters no mapa. A média e a variancia sao damtas p

P_
m =cPe . v, =cPP—p.)

- 5 (15)

Considerando a aproximacao normal para a distdbuiignomial, o numero critico
de caso& para que um teste unilateral rejeite a hipotesa cmin o nivel de significancia 0

<a<1étal que:

qa{k_mo}l_a - R =0ii-a) (16)

m

Onde ®(.) é a funcdo de distribuicdo acumulada da NorRadrdo. Sex=0,05,
teremos queb™(1- a)=1,645, Assim, o valor critic é tal que K-mo)/vo=1,645. Sob a
hipotese alternativa, considerando um rigsg@ara as regides do cluster, o numero total de

casoCzdo cluster tem distribuicdo Binomial com médisaeidncia dados por:

_ Cp,p, _Cp,p((P-p,)
ma - Va - 17
(P-p,+p.0,) (P-p, +p.0,) 17)
Observe que neste caso teremos:
r,= o rb (18)

(P-p,+p.0,)
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Retomando a aproximacéo da normal, selecionaremassgo relativgp, de forma

que:

KM - () (19)

Onde k=mp+1,645 . (20)

Assim, o risco relativo é escolhido de forma qumder atingido por qualquer teste
para clusters espaciais tenha um limite inferiaraigad. Para este estudo, a escolha do
risco relativo foi realizada de forma que se agsiexata do cluster real for conhecida, o
poder de deteccdo devera ser igual a 0,999. O pledéeteccdo de clusters é apresentado a

seguir, na secao 3.6.1.

3.6.1 Poder

O poder de detecgédo de clusters para um dado mémadieteccdo representa a
probabilidade de o teste detectar um cluster quastiode fato existe. O calculo do poder

realizado segundo a formula a seguir:
Poder= P(DetectarCluster| Cluster Existg (21)

Figueiredo (2010) apresenta o procedimento utiizpdra estimar o poder de

deteccao dos clusters para os diversos métodamdtk. O algoritmo é descrito a seguir:
Inicio:

1. Condicionado no nimero total de casos do evidminteresse, distribuimos estes
de acordo com a hipotese nula e calculamos o woestatistica de teste. Esse

procedimento é repetido milhares de vezes.
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2. Estes milhares de valores sdo ordenados em angrente e calculamos @il
igual ao percentil 95 deste conjunto de dados, iderendo um nivel de
significanciaa = 0,05.

3. Para simular um cluster artificial distribuimosnimero total de casos (fixos)
pelas m regides do mapa, onde as regides que @ameno cluster tem um risco
relativo elevado com valor obtido como discutidteanrmente e as demais regioes
do mapa tem risco relativo igual a um.

4. Para cada distribuicAo dos casos totais no rsapaa hipotese alternativa,
calcula-se o valor da estatistica de teste T.

5. Para cada T calculado no item anterior, comparaste valor comgJ. Se

T > T.it consideramos que o cluster detectado é estatigit@ significativo.

6. Logo, o valor estimado do poder do teste é difioomo sendo a razdo entre o
namero de vezes que o algoritmo detecta o cluster¢, a quantidade de vezes

que T > Tt , € 0 numero total de simulagdes.

Fim.

Assim, o poder de deteccdo de clusters estimad® mia um dos métodos é
interpretado como a proporcdo de vezes que o aigordetecta um cluster. Pode-se
perceber que o poder ndo avalia a relagéo entiestercreal e o cluster detectado, ou seja,
0 poder de deteccdo de clusters estimado para uwedongualquer ndo avalia qual a
parcela das regides do cluster detectado que pertetambém ao cluster real. Para esta
avaliacdo serdo utilizadas as medidas de sensitddice do valor de predicdo positiva

(PPV) apresentados na proxima secao.

3.6.2 Sensibilidade e PPV

Huanget al (2007) adaptaram os conceitos de sensibilidadelce da predicéo
positiva para estatistica Scan Espacial. A seidaloié e o valor de predicdo positiva sdo
duas medidas bastante utilizadas para avaliac&mrdia de detecgéo de clusters, tendo em

vista que estas avaliam a relag&o entre o clustéero cluster detectado.
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Nos ultimos anos, as medidas de PPV e sensibilittrdesido bastante utilizadas
para atestar a qualidade dos meétodos de deteccélusiers espaciais. Aqui estas serdo
utilizadas também como critério de comparacgéo egmetodos estudados.

Estas medidas utilizadas para avaliar a qualidadegtbcedimentos de detecgcédo de

clusters, sao probabilidades condicionais, defshapartir dos seguintes eventos:

V = Individuo escolhido ao acaso na populacdo doanmeptence a populacdo do

verdadeiro cluster.

D = Individuo escolhido ao acaso na populacdo doanpeptence a populag¢édo do

cluster detectado.

A sensibilidade, de forma genérica, representa abgiilidade de o teste ser
positivo, sabendo-se que existe a caracteristi¢ateleesse, ou seja, representa a proporcao
de resultados positivos que um teste apresentandquaealizado em unidades
conhecidamente contendo a caracteristica de isteres

Adaptado ao método Scan Espacial, a sensibilidageesenta a propor¢cdo do
cluster real que pertencem ao cluster detectadade per calculada com a razao entre a
populacdo que pertence simultaneamente ao clustdr e ao cluster detectado e a

populacéo do cluster real.

SensP(D V)= PopulagadCluster Detectadan ClusterReal ) (22)
Populacaado ClusterReal

Para um dado método de deteccdo de clusters, sadtegados de sensibilidade
indicam que o cluster detectado ou se aproximaabiestdo cluster real ou superestima o
verdadeiro cluster.

Ja o valor de predicdo positiva (PPV), de formaégea, representa a probabilidade
de o teste dar positivo dado que a caracterisgcatéresse realmente esta presente, ou

seja, € a proporcdo de resultados satisfatorios ugueteste apresenta, em relacdo as

unidades determinadas como casos.
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O PPV representa a proporcdo de regides do cldstectado pelo método que
pertencem ao cluster real e pode ser calculado eorapdo entre a populacdo que pertence
simultaneamente ao cluster real e a o cluster @eke@ a populagdo do cluster detectado,

como descrito a seguir.

PopulagadCluster Detectadon ClusterReal) (23)
Populacaado Cluster Detectado

PPV =P(V|D)=

Para um dado método de deteccao de clusters, sal@eados de PPV indicam que
o cluster detectado se aproxima muito do clustdrae que o cluster detectado subestima o

cluster real.
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Capitulo 4

Inferéncia e Resultados

4.1 Introducao

Este capitulo apresenta os resultados obtidos gmrés técnicas avaliadas na
pesquisa, de forma a comparar a qualidade de detele; clusters dos métodos estudados
em varias situacoes de interesse.

Dentre os métodos estudados, o primeiro sera odmétadicional Scan Circular de
Kulldorff, que utiliza a distancia como medida dexmidade entre regiées. Sera avaliado
também o método Scan Adaptado Gravitacional, gém ala distancia euclidiana entre
regides, utiliza o desenvolvimento econdmico, regméada pelo produto dos PIB’s, de
acordo com os modelos gravitacionais apresentadegéo 3.4.1 (GRAV).

Além das duas técnicas citadas anteriormente eséndado também o método Scan
Adaptado Gravitacional GLM, de acordo com o moaiEaegresséao logistica, que além da
distancia e do PIB utiliza o desenvolvimento sqcigbresentado pelo IDH, apresentado na
secao 3.4.2 (GLM).

Para esta avaliacéo serao utilizados os resulthmlpsder, da sensibilidade, do PPV
e da consisténcia dos resultados com as situaeéesastudadas por estes modelos. Estes
resultados serdo avaliados através da simulacéivelsas situacdes além da aplicacdo das
técnicas a dois conjuntos de dados que represeitizagdes reais.

Os resultados de simulagbes consistiram na deta¢dun arbitraria de clusters,
obtidos através das técnicas apresentadas na 3€cd0s casos foram distribuidos pelas
regides do mapa, atribuindo-se um risco maior pareegides que fazem parte do cluster.
Desta forma foi possivel comparar a qualidade decdéo dos métodos avaliados em
termos de poder, sensibilidade e PPV.

O poder do teste foi calculado segundo o perceufeialezes em que a técnica de
deteccdo de clusters detecta algum cluster emBiekag total de simulagdes realizadas. Ja a
sensibilidade e o PPV foram calculados em termaséldia dos valores obtidos, dentro do

total de simulacdes realizadas.
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Para avaliar a significancia real dos resultadosn obtidas bases de dados reais
representando casos de Homicidios e Gripe Inflyethemairo do estado de Minas Gerais,
para realizar a comparagcdo entre a técnica tradicie as novas propostas, de forma a
avaliar os clusters detectados.

Os resultados obtidos através da utilizacdo dastédhicas de deteccdo de clusters
estudadas séo descritos a seguir, atraves da4¢@me mostra as simulacdes e sec¢do 4.3,

gue mostra a aplicacao a situacoes reais.

4.2 Resultados Obtidos por Simulagao

Esta secdo apresenta os resultados obtidos attavesiulacéo para as trés técnicas
estudadas. Para tanto foram criadas cinco situagssiderando clusters regulares,
clusters irregulares conexos, clusters desconekagter regular em forma de anel e cluster
formado por dois polos.

Os resultados de simulacdes consistiram na detagdin arbitraria de clusters,
obtidos através das técnicas apresentadas na Seg@adPara tanto, os casos foram
distribuidos, atribuindo risco igual a um para degi fora do cluster e risco igual e maior
gue um para as regides que fazem parte do cluster.

Os clusters foram simulados utilizando diferent@enes para o risco de ocorréncia
do evento de forma a representar diversas situagdesco calculado para a base de dados,
segundo o método apresentado na secao 3.6 foiaglyd¥ e foram utilizados riscos iguais
a1,10; 1,25; 1,50; 2,00 e 3,00.

Para cada uma das combinag¢fes de cluster simuladoog foram geradas 1000
simulacdes. A varredura percorreu até 30% da poaaltotal do mapa, tendo em vista que
valores acima deste apresentavam resultados idéntx p-valor foi estimado através da
comparacgdo do resultado obtido com a distribuigépigca da estatistica de teste sap H
obtida por 10.000 simulacdes de Monte Carlo.

As medidas de qualidade, utilizadas para compaatéenicas de deteccdo de
clusters foram o poder, a sensibilidade e o0 PP¥apacidade de deteccdo de clusters &

caracterizada pelo poder enquanto que a subestinéagipresentada por uma sensibilidade
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baixa e um PPV elevado. J& a superestimacéo ésespaela por um PPV baixo e uma
sensibilidade elevada.

As bases utilizadas para as simulacdes foram aetinfle dados de Homicidios de
2003 a 2008 em Minas Gerais (Fonte: DATASUS). Augegdo descritos os resultados
obtidos para 1000 simulacdes de cada uma dasitwégdes, considerando os diversos
valores de risco definidos.

4.2.1 Resultados Obtidos por Simulacédo: Clusters Regulase

Esta secdo apresenta os resultados obtidos pantaséim de casos onde o cluster
apresenta regularidade de forma, ou seja, possmafo aproximadamente circular,
conexo. A base original de casos representa 0s ciesbomicidios ocorridos no Estado de
Minas Gerais, de 2003 a 2008. A figura a seguiesgrta o mapa contendo o cluster
regular simulado.

Figura 7: Cluster regular simulado.
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Perceba que o cluster simulado para os dados deid@ma representa um conjunto
conexo de regides, com formato regular. Este éseptado pela cidade de Belo Horizonte
e mais dezenove regides vizinhas, compondo partgattale BH. Este cluster foi criado a
partir de um cluster detectado através do métaticional, para uma base de dados real
de casos de homicidios dentro do estado de MineE<Ge

A Tabela 7, descrita a seguir, apresenta os ressltdo poder, sensibilidade e PPV,
obtidos para os clusters simulados segundo vaitiagc8es de risco de ocorréncia dos

eventos.

Tabela 7: Resultados obtidos por simulagao cluster regular.

Risco Qualidade TRAD GRAV GLM
Poder 0,987 0,984 0,984
1,10  Sensibilidade 0,947 0,906 0,918
PPV 0,916 0,909 0,911
Poder 1,000 1,000 1,000
1,25 Sensibilidade 0,991 0,962 0,978
PPV 0,987 0,951 0,967
Poder 1,000 1,000 1,000
1,50 Sensibilidade 0,999 0,980 0,989
PPV 0,999 0,955 0,972
Poder 1,000 1,000 1,000
2,00  Sensibilidade 1,000 0,987 0,994
PPV 1,000 0,956 0,971
Poder 1,000 1,000 1,000
3,00  Sensibilidade 1,000 0,988 0,997
PPV 1,000 0,957 0,968

Observe que, para todos os métodos de deteccdostiers utilizados, quanto maior
o risco utilizado na simulacdo, maiores sdo osrgalale poder, sensibilidade e PPV.
Importante salientar que para riscos maiores oaisga 1,25, o poder de todas as técnicas é
igual a 1, nivel maximo desta estatistica. Todaseesicas apresentaram resultados de
gualidade elevados, acima de 0,9.

A partir da andlise da Tabela 3 € possivel perogherpara a simulagéo de clusters
regulares, como apresentado pela Figura 7, o métadicional apresenta melhores
resultados de poder, sensibilidade e PPV que osdeogtScan Gravitacional (GRAV) e
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Scan GLM gravitacional (GLM), independente do risatlizado. Para o método
tradicional, com riscos maiores ou iguais a 1,8asoas medidas de qualidade ja sdo iguais
ou muito proximas do nivel maximo.

As duas novas técnicas propostas apresentam cesilteem proximos ao do
método tradicional, principalmente a partir de ossdéguais a 1,5. Dentre as duas novas
técnicas propostas, apesar de resultados muitoinpwéx em geral o método GLM
gravitacional (GLM), apresenta resultados maisaleg de poder, sensibilidade e PPV, se
comparado com o método gravitacional (GRAV). Enagéb a sensibilidade, o cluster

detectado pelo método GLM se aproxima mais doedsstnulado.

4.2.2 Resultados Obtidos por Simulacéo: Clusters Irregulees Conexos

Os resultados obtidos para simulacdo de casos metiester simulado € conexo e
tem formato irregular, sdo descritos nesta secadbage original de casos representa 0s
casos de homicidios ocorridos dentro do Estado idesMGerais, em um periodo de 2003 a
2008. O mapa com a representacao do cluster simaldéscrito a seguir pela Figura 8.

Figura 8: Cluster irregular conexo simulado.
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Perceba que o cluster simulado para os dados deid@ma representa um conjunto
de regides conexo, com formato irregular. Estepéesentado pela estrada entre a Cidade
de Belo Horizonte e a Cidade de Governador Valadaendo formado por 72 cidades do
Estado.

A Tabela 8, descrita a seguir, mostra os resultadogoder, sensibilidade e PPV,
obtidos para os clusters simulados segundo assveitizacOes de risco de ocorréncia dos

eventos.

Tabela 8: Resultados obtidos por simulagao cluster conarguitar.

Risco Qualidade TRAD GRAV GLM
Poder 0,969 0,972 0,974
1,10  Sensibilidade 0,779 0,784 0,784
PPV 0,898 0,916 0,922
Poder 1,000 1,000 1,000
1,25 Sensibilidade 0,822 0,853 0,848
PPV 0,933 0,935 0,942
Poder 1,000 1,000 1,000
1,50  Sensibilidade 0,830 0,879 0,870
PPV 0,939 0,929 0,940
Poder 1,000 1,000 1,000
2,00 Sensibilidade 0,833 0,885 0,884
PPV 0,942 0,926 0,934
Poder 1,000 1,000 1,000
3,00 Sensibilidade 0,835 0,886 0,890
PPV 0,942 0,925 0,930

Note novamente que, para todas as técnicas awaliadpoder € extremamente
elevado, ficando acima de 0,96 e, a partir de siscaiores ou iguais a 1,25, ele assume o
valor maximo permitido.

Perceba que, para a simulacéo do cluster irregidanp apresentado pela Figura 8,
0s métodos propostos, em geral apresentam ressilgageriores, se comparados com 0
método tradicional, tanto para o poder quanto pasensibilidade e o PPV. Importante
salientar que para um risco maior ou igual a 1,PP¥ do método tradicional é mais

elevado que o observado para os dois métodos ospos
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Dentre as duas novas técnicas propostas, apesamante de resultados muito
proximos, em geral o método GLM gravitacional (GLMjpresenta resultados mais
satisfatorios de poder, sensibilidade e PPV, sepaoswo com o método gravitacional
(GRAV). O poder e o PPV do método GLM sdo maisadeg e a sensibilidade, em geral é

mais elevada para o método GRAV.

4.2.3 Resultados Obtidos por Simulagéo: Clusters Desconex

A situacdo onde o cluster é formado por regidesalexas é apresentada nesta
secado. A base original de casos novamente repaessrtasos de homicidios ocorridos no
Estado de Minas Gerais, entre os anos de 2003& AdBigura 9, descrita a seguir, mostra

0 mapa contendo o cluster desconexo simulado.

Figura 9: Cluster irregular desconexo simulado.

Para construcéo do cluster desconexo foram utdzatbumas cidades que estdo no

caminho entre Belo Horizonte e Governador Valadawmsideradas como sendo

57



potenciais em termos do numero de homicidios. &atter é formado por cidades como
BH, Itabira, Coronel Fabriciano, Ipatinga e GoveloraValadares, perfazendo um total de
13 cidades.

A Tabela 9, descrita a seguir, apresenta os relssltdo poder, sensibilidade e PPV,
obtidos para os clusters desconexos simulados deguRigura 9, de acordo com as varias
situacdes de risco de ocorréncia dos eventos.

Tabela 9: Resultados obtidos por simulacéo cluster irregidggiconexo.

Risco Qualidade TRAD GRAV GLM
Poder 0,805 0,915 0,923
1,10  Sensibilidade 0,779 0,852 0,865
PPV 0,694 0,840 0,849
Poder 1,000 1,000 1,000
1,25 Sensibilidade 0,827 0,898 0,915
PPV 0,857 0,961 0,969
Poder 1,000 1,000 1,000
1,50  Sensibilidade 0,803 0,904 0,931
PPV 0,901 0,977 0,980
Poder 1,000 1,000 1,000
2,00 Sensibilidade 0,828 0,903 0,940
PPV 0,873 0,986 0,979
Poder 1,000 1,000 1,000
3,00  Sensibilidade 0,898 0,906 0,941
PPV 0,791 0,983 0,979

Perceba, a partir da Tabela 9, que para todos wessndle risco de ocorréncia
utilizados nas simulages, as técnicas de GRAV M @jhresentam melhores resultados de
poder, sensibilidade e PPV que o método tradiciammah excecdo do poder de deteccéo
dos clusters, que para riscos maiores ou iguaj@® fbi igual a um para todas as técnicas
avaliadas.

Isto é facilmente entendido pois se olharmos pamanserador da expressao (22) da
sensibilidade e (23) do PPV, vemos que sdo igua@ra das populacdes das regides que
pertencem simultaneamente ao cluster detectadockister real simulado. Como o Scan
tradicional somente detecta subconjuntos conexo®giées, ele somente vai detectar a
parte conexa do cluster real desconexo que apaesaator razdo de verossimilhanca.
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Novamente, para as duas técnicas propostas peldoesis resultados de poder,
sensibilidade e PPV observados estdo bem proxipas todos os niveis de risco
utilizados. O cluster detectado pelo método GLMapmxima mais do cluster simulado
(“real”), se comparado ao método tradicional e a&toaio GRAV, tendo em vista os
valores de sensibilidade.

A técnica GLM gravitacional, em geral, apresentdhores indices que a técnica
gravitacional GRAV, tanto no que se refere ao padedeteccdo, quanto a sensibilidade e
ao PPV. Somente para 0s casos em que o risco témaa do evento foi igual a 2 e igual
a 3 € que o PPV observado para técnica GRAV apmserelhores resultados.

4.2.4 Resultados Obtidos por Simulacédo: Clusters Formatde Anel

Esta secédo apresenta a comparacao dos resultadgosiacdo para situacdo em
gue o cluster real apresenta conectividade, corfoumato proximo a de um anel, como se
existissem regides sem risco de ocorréncia, ceqpadautras varias regides onde o risco é
significativamente maior. Novamente, a base de slamt@inal de casos representa 0s

eventos de homicidios ocorridos no Estado de M@asis, de 2003 a 2008. A Figura 10
mostra 0 mapa contendo o cluster simulado.
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Figura 10: Cluster irregular conexo em formato de anel.

Este cluster foi criado a partir das regides dateluregular apresentado na secao
4.2.1, retirando-se cinco Cidades, a saber Conta@enfins, Ribeirdo das Neves, Sdo José
da Lapa e Vespasiano, perfazendo um total de Hlesd

Os resultados do poder, sensibilidade e PPV, abtpdwa os clusters simulados,
ilustrado pela Figura 10, de acordo com os variesis de risco de ocorréncia dos eventos

sdo descritos a seguir, pela Tabela 10.
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Tabela 10:Resultados obtidos por simulacdo cluster formatarekl.

Risco Qualidade TRAD GRAV GLM
Poder 0,888 0,937 0,923
1,10  Sensibilidade 0,854 0,860 0,823
PPV 0,755 0,809 0,816
Poder 1,000 1,000 1,000
1,25 Sensibilidade 0,891 0,930 0,866
PPV 0,842 0,895 0,977
Poder 1,000 1,000 1,000
1,50 Sensibilidade 0,937 0,963 0,871
PPV 0,826 0,886 0,994
Poder 1,000 1,000 1,000
2,00  Sensibilidade 0,990 0,994 0,874
PPV 0,785 0,863 0,997
Poder 1,000 1,000 1,000
3,00 Sensibilidade 0,992 0,997 0,873
PPV 0,777 0,861 0,999

Novamente, para as duas técnicas propostas peldoesis resultados de poder,
sensibilidade e PPV observados estdo bem proxipas todos os niveis de risco
utilizados, sendo que estas apresentam melhondtadkss que o método tradicional.

Observe que para o cluster em formato de anel, delmoGRAV e GLM
apresentam melhores resultados de poder que o onéanlicional, para o primeiro nivel de
risco, 1,1 e igual em todos os outros niveis. O efwdSRAV apresenta melhores
resultados de sensibilidade, exceto quando o ésgoal a 3. J& os resultados de PPV sao

maiores quando € utilizado o método GLM.

4.2.5 Resultados Obtidos por Simulacédo: Clusters Duas Ri&gps

Desconexas

Outra situacao interessante em relacao a deteecéloisters € quando existem dois
polos desconexos que apresentam risco de ocorrgraigelevado em relacdo as outras
regides. Esta secdo apresenta a comparacao ditadesule simulacéo para esta situacao.
A base de dados original de casos representa agosw#e homicidios ocorridos no Estado
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de Minas Gerais, de 2003 a 2008. O cluster simuéatepresentado a seguir, pela Figura
11.

Figura 11: Cluster formado por duas regides desconexas.

Este cluster foi obtido a partir de dois polosed@lo Horizonte e algumas Cidades
vizinhas e o polo de Governador Valadares, fornmaatoesta cidade e outras proximas a
ela, perfazendo um total de 20 cidades.

A Tabela 11, descrita a seguir, mostra os resudtadopoder, sensibilidade e PPV,

de acordo com 0s varios niveis de risco de ocoaé&lus eventos.
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Tabela 11:Resultados obtidos por simulag&o cluster doisgpdlo

Risco Qualidade TRAD GRAV GLM
Poder 0,850 0,922 0,922
1,10  Sensibilidade 0,777 0,800 0,778
PPV 0,751 0,819 0,833
Poder 1,000 1,000 1,000
1,25  Sensibilidade 0,796 0,824 0,816
PPV 0,875 0,944 0,979
Poder 1,000 1,000 1,000
1,50  Sensibilidade 0,798 0,821 0,825
PPV 0,891 0,969 0,993
Poder 1,000 1,000 1,000
2,00  Sensibilidade 0,806 0,817 0,829
PPV 0,888 0,980 0,997
Poder 1,000 1,000 1,000
3,00  Sensibilidade 0,814 0,829 0,829
PPV 0,820 0,966 0,999

Note que para todos os niveis de risco de ocoaéndizados nas simulagdes, as
técnicas de GRAV e GLM apresentam melhores rexidtde poder, sensibilidade e PPV
do que o método tradicional, com excecéo da séidsithe, que para um risco igual a 3 foi
mais elevado para a técnica tradicional.

Para as duas técnicas propostas pelo estudo,ulsdes de poder, sensibilidade e
PPV observados estdo muito proximos, para todosvess de risco utilizados. Entretanto,
a técnica GLM gravitacional, em geral, apresentaultedos superiores a técnica
gravitacional GRAV, tanto no que se refere ao pagedetecgcéo, quanto a sensibilidade e
ao PPV. Para um risco de 1,1 e 1,25, a sensibdidldmétodo GRAV € superior a do
método GLM.
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4.3 Aplicacédo a Dados Reais

Além da simulacdo, foi realizada a andlise dosltados obtidos para as trés
técnicas aplicadas a duas situagOes reais. Egsteloest relevante para avaliacdo da
significancia real dos resultados apresentados pétaicas trabalhadas.

A primeira situagdo utilizada para comparar a twrtradicional com as duas
técnicas propostas refere-se ao evento criminaidguke serd representado pelo nimero de
casos de homicidios ocorridos dentro Estado de sviderais em cinco anos, de 2003 a
2008. A escolha da base de homicidios se deva@ddaestes eventos estarem diretamente
ligados ao fluxo de pessoas entre regides e aonvid@samento socioecondmico das
mesmas.

A outra situacdo utilizada para comparar as tésnm@postas com o0 método
tradicional sera representada por um evento decdoarGripe Influenza A. Esta escolha se
deve ao fato de que, além do numero de casos @istdamente ligado aos fatores
socioecondmicos, esta € uma doenca contagiosaes gutdr diretamente relacionada ao
contato entre pessoas, ou seja, € influenciadatadiente pelo fluxo de pessoas
contaminadas entre as regifes estudadas. A badadde representa o0 niumero de casos
ocorridos nas regides de interesse entre os an2@0®ea 2011.

Para as duas situagfes, utilizou-se a distribiegdpirica da estatistica de teste, sob
Ho para estimar o p-valor, através de 10.000 simekc® percentual de varredura foi
igual a 30% da populacéo total do mapa, tendo sta @ estabilizacdo do resultado para
percentuais acima deste.

Os resultados obtidos para as duas situacfes tdesserao apresentados nas secoes
a seguir. Na sec¢do 4.3.1 serdo descritos os reéssltbtidos para as trés técnicas propostas
para o conjunto de dados de homicidios e na se@dak resultados do conjunto de dados
de gripe.
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4.3.1 Resultados Base Homicidios

Esta secdo apresenta os resultados obtidos parantoede criminalidade. Estas
informagdes compreendem o numero de homicidiosoqoeeram nas Cidades do estado
de MG durante os anos de 2003 a 2008. Estas inf@esaforam obtidas junto ao
DATASUS (Cddigos CID10: X99, Y00, Y28, Y29, X93, X9X95, Y22, Y23, Y24, X91,
X92, X96, X97, X98, Y01, Y02, Y03, Y04, Y05, Y0809, Y20).

Durante o periodo estudado, foram detectados 20@kds, somando-se as
ocorréncias de cada uma das Cidades do Estada geb@? casos por ano, dentro do
Estado de Minas Gerais. A média anual da populégéde 19 milhdes de habitantes
(média dos 6 anos) e a taxa de incidéncia de caswmsderando o periodo foi de 22 casos
por 100 mil habitantes.

Para avaliar a existéncia de clusters, regibes andésco de homicidios é
significativamente maior que nas outras areasnfartlizadas o método Scan Circular e as
duas outras propostas, o Scan Gravitacional, adapgpara base de desenvolvimento
econdmico (GRAV) e a base de desenvolvimento sooid@emico (GLM), utilizando um
percentual de varredura de 30%.

Inicialmente, foi realizada a avaliagdo da técriman Circular. A partir desta
analise detectou-se um cluster, formado por 20deslajue estdo localizadas na Grande
BH. A Figura 12, descrita a seguir, apresenta oamamtendo a descricdo do cluster

detectado pelo método tradicional.
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Figura 12: Cluster detectado base homicidios - Método Scerufar.

Observe, a partir da Figura 12, que o cluster tidecpelo método tradicional
apresenta conectividade e forma aproximadamentelair configurando-se como um
cluster regular, caracteristico da técnica tradalio A Tabela 12, descrita a seguir,
apresenta os resultados obtidos de acordo comarim@tdicional.

Tabela 12:Cluster detectado Base Homicidios - Método Scacuir.

Caracteristicas TRAD
Numero de Regides 20
Populacgéo 22.824.939
Numero de Casos 11.631
Taxa / 100 mil 51
Risco 2,33
LLR 4.822,67
P-valor < 0,001

Perceba que o cluster formado pelas 20 cidadebzadas na regido metropolitana
de Belo Horizonte apresentam 11.631 casos parapomalacdo de quase 23 milhfes de

pessoas, sendo a taxa de incidéncia de 51 casaslp@rmil habitantes. O risco de

66



ocorréncia de um homicidio é 2,3 vezes maior dedtracluster em relagcdo as demais
regides. O cluster detectado apresenta signifiadestatistica, sendo a verossimilhanca
igual a 4.822,67, a partir da qual, a probabilidddesignificancia (p-valor), que ficou
abaixo de 0,001.

A seguir sao descritos os resultados obtidos camiliaacdo do modelo GRAV.
Com esta técnica, detectou-se um cluster signifimatormado por 18 cidades também

localizadas na Grande BH. O cluster detectado mpeldelo GRAYV € descrito a seguir pela

Figura 13.
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Figura 13: Cluster detectado base homicidios - Método Scawitacional (GRAV).

O cluster detectado pelo método GRAV apresenta ctiotdade, e forma
aproximadamente circular, porém existem duas Cgjddealizadas na parte central que
nao fazem parte do cluster, configurando-se comealuster em formato de anel, fugindo
do tradicional cluster circular. Além disto, se @arado ao tradicional, este substitui as
cidades situadas a oeste de BH por regides sit@atiste. A Tabela 13, descrita a seguir,

apresenta a descri¢do dos resultados obtidos déoamam o método gravitacional.
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Tabela 13:Cluster detectado base homicidios - Método Scanitacional (GRAV).

Caracteristicas GRAV
Numero de Regides 18
Populagéo 22.556.655
Numero de Casos 11.433
Taxa / 100 mil 50,7
Risco 2,32
LLR 4.652,63
P-valor < 0,001

Como mencionado, o cluster detectado é formadolBocidades, localizados na
regido metropolitana de Belo Horizonte. S&o 11.4330s para uma populacdo de
aproximadamente 22,5 milhdes de pessoas, senda deancidéncia de 51 casos para 100
mil habitantes. Este cluster apresenta um riscocderéncia de homicidio 2,3 vezes maior
dentro do cluster em relagdo as demais regideserssimilhanca foi igual a 4.652,63,
sendo o cluster detectado considerado significatio acordo com a probabilidade de
significancia (p-valor), que ficou abaixo de 0,001.

Os resultados obtidos com a utilizagdo do modeld1G&ao caracterizados pela
Figura 14. Com esta técnica detectou-se um clgggeificativo formado por 17 cidades,
também localizadas na regido metropolitana de Bekizonte. Os resultados s@o descritos

a seqguir.
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Figura 14: Cluster detectado base homicidios - Método Scavl.GL

Utilizando o método Scan GLM, percebe-se que oteludetectado também esta
localizado na regido central do Estado. Note querma do cluster detectado € mais
irregular que os apresentados anteriormente, fogaidda mais das caracteristicas de
deteccdo do método tradicional. A Tabela 10 mastraesultados obtidos para o cluster
estudado.

Tabela 14:Cluster detectado base homicidios - Método Scad.GL

Caracteristicas GLM
NUmero de Regides 17
Populacgéo 22.701.984
Numero de Casos 11.585
Taxa / 100 mil 51,0
Risco 2,33
LLR 4806,01
P-valor < 0,001

69



A partir da andlise da Tabela 14 é possivel obsequ& o cluster detectado
apresenta um total de 11.433 casos, dentro dodoedstudado e uma populacdo de
aproximadamente 22,7 milhdes de pessoas, senda deancidéncia de 51 casos para 100
mil habitantes. O risco de um individuo que estigjatro das regides que compreendem o
cluster ser assassinado é 2,3 vezes maior queemagidregides do Estado de MG. A
verossimilhanca foi igual a 4.806,01, sendo a fridblade de significancia do teste (p-
valor) menor que 0,001. Desta forma, conclui-seauhister detectado pela técnica GLM
€ significativo.

A Tabela 15, descrita a seguir, apresenta as 3dquie fazem parte dos clusters

detectados, para cada um dos trés métodos utiizalpesquisa.

Tabela 15:Descricdo das cidades pertencentes aos clustergattos base de homicidios.

TRAD GRAV GLM
BELO HORIZONTE BELO HORIZONTE BELO HORIZONTE
BETIM BETIM BETIM
CAPIM BRANCO BRUMADINHO CONFINS
CONFINS CAETE CONTAGEM
CONTAGEM CONTAGEM ESMERALDAS
ESMERALDAS IBIRITE IBIRITE
IBIRITE ITABIRITO JUATUBA
JUATUBA MARIO CAMPOS MARIO CAMPOS
LAGOA SANTA MOEDA NOVA LIMA
MARIO CAMPOS OURO PRETO PEDRO LEOPOLDO
MATOZINHOS RAPOSOS RIBEIRAO DAS NEVES
PEDRO LEOPOLDO RIBEIRAO DAS NEVES SABARA
PRUDENTE DE MORAIS RIO ACIMA SANTA LUZIA
RIBEIRAO DAS NEVES SABARA SAO JOAQUIM DE BICAS
SABARA SANTA LUZIA SAO JOSE DA LAPA
SANTA LUZIA SAO JOAQUIM DE BICAS SARZEDO
SAO JOAQUIM DE BICAS SARZEDO VESPASIANO
SAO JOSE DA LAPA VESPASIANO -
SARZEDO - -
VESPASIANO - -
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A partir da analise da Tabela 15 é possivel percgbe todos os trés meétodos
detectam clusters formados por cidades da regidcopaoditana ou proximos a regido
metropolitana de Belo Horizonte.

Fazem parte do cluster detectado pelo método ioadic cidades com maiores
indices de criminalidade como Belo Horizonte, Rifi@idas Neves, Contagem, Santa
Luzia, Sabara e Betim. Por outro lado, fazem pdoteluster outras Cidades como Capim
Branco, Lagoa Santa, Matozinhos e Prudente de BloGanfins, Esmeraldas, Juatuba e
Pedro Leopoldo, que ndo possuem indices de criimiat tdo expressivos quanto o
conjunto citado anteriormente.

As cidades com maior criminalidade como BH, Bet@ontagem, lbirité, Ribeirdo
das Neves, Sabara e Santa Luzia também séo detegteld método GRAV. Porém, este
também capta cidades como Caeté, Itabirito, Mo€dmo Preto, Raposos e Rio Acima,
gue nao sao tao citadas como regides perigosas.

Observe que o cluster detectado pelo método GLKkh alés regides consideradas
perigosas da Grande BH, detecta Nova Lima, Coniiegjeraldas, Pedro Leopoldo e Séo
José da Lapa, que ndo aparecem na imprensa coatesigerigosas.

Dentre os clusters detectados pelos trés métodoselga que o método tradicional
capta 20 cidades, o GRAV 18 e o0 GLM 17. A intereegatre os trés métodos foi de 11
cidades. O método GLM capta 5 Cidades captadasnp&iodo tradicional e ndo captadas
pelo método GRAV, e o contrario ndo ocorre. O elustdicional s6 detecta 4 regides nao
captadas por nenhum outro meétodo, o cluster GRAG Zluster GLM 1.

Com relacdo as verossimilhancas, perceba que osdostapresentam valores
muito proximos, sendo que o tradicional apresentaior resultado, seguido pelo GLM e
0 GRAV. Tanto a taxa de ocorréncia do evento, quantsco de ocorréncia nos clusters
detectados pelos métodos sdo muito proximos, semakxa e o risco do modelo tradicional
e do GLM ligeiramente superiores aos do GRAV.

O método GRAV apresenta uma grande distorcdo emaelao método tradicional,
dando peso elevado ao desenvolvimento econdmibgtitundo regides situadas a oeste
de BH por cidades a leste, mais desenvolvidas escamente.

Importante ressaltar que apesar do método GLM aptasverossimilhanca menor

gue o tradicional, esta diferenca € muito pequsego o niumero de cidades pertencentes
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ao cluster também inferior. Veja que este métodicardo cluster detectado pela técnica
tradicional regibes que ndo apresentam tanta aiidade como Capim Branco, Lagoa
Santa, Matozinhos e Prudente de Morais.

4.3.2 Resultados Base Gripe

Os resultados obtidos para analise dos eventosrige €erdo apresentados nesta
secdo. A base de dados representa 0 niumero dedmdo®rnacao por esta doenca, que
ocorreram nas cidades de MG durante os anos de®@081. Estas informacdes foram
obtidas através do DATASUS (CID 10: Influenza (@jp

Durante o periodo estudado, foram detectados 724dsc sendo 1449 casos por
ano, dentro das Cidades que comp0e o Estado des [@iaais. A populacédo sob risco foi
de 19 milhdes de habitantes (média dos 5 anogpeaade incidéncia de casos foi de 7,6
casos por 100.000 habitantes.

Novamente foram utilizadas as trés técnicas esasdpdra avaliar a existéncia de
clusters, regidbes em que o risco de ocorrénciadaga é significativamente maior que nas
outras areas, utilizando um percentual de varreidued a 30%.

A seguir sdo apresentados os resultados obtid@stia ga técnica tradicional, o
método Scan Circular. Através desta analise detesgaim cluster, formado por somente 1
cidade, Itabirito. A Figura 15, a seguir apresentaapa contendo a descricdo do cluster
detectado pelo método tradicional.
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Figura 15: Cluster detectado base gripe - Método Scan Circula

Observe que a cidade que representa o clusteioeat&ada na regido centro-sul de
Minas Gerais. Este cluster apresenta regularidpde,ser formado por somente uma
cidade, Itabirito. Verificou-se que este apresemtarisco mais elevado de ocorréncia de

Gripe, se comparada as demais regifes do Estaflabéla 16, descrita a seguir apresenta
os resultados obtidos de acordo com 0 método toadic

Tabela 16:Cluster detectado gripe - Método Scan Circular.

Caracteristicas TRAD
NUmero de Regides 1
Populagéo 205.831
Numero de Casos 822
Taxa / 100 mil 399,4
Risco 52,67
LLR 2498,79
P-valor < 0,001
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Para o cluster identificado, observa-se 822 cadesiro de uma populacdo de
aproximadamente 206 mil pessoas, sendo a taxactnrcia de aproximadamente 400
casos para 100 mil habitantes. As pessoas dessaecidpresentam um risco de ser
contaminado pela Gripe 53 vezes maior que em mlagst demais regifes. A
verossimilhanca observada foi iguala a 2.489,78dse cluster detectado considerado
significativo, de acordo com a probabilidade daigicAncia (p-valor), que ficou abaixo de
0,001.

A configuracéo do cluster detectado pelo métodwi@eonal (GRAV) bem como
pelo método GLM também s&o idénticas a do cluseteathdo pelo método Scan
Tradicional. Estes sao formados pela Cidade daritabno centro-sul de Minas Gerais

ilustrada pela Figura 15, sendo suas caractedsticais as descritas pela Tabela 16.
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Capitulo 5

Discussao e Conclusoes

A ideia desta pesquisa foi de avaliar como as nasdd® interacdo entre regides
podem influenciar na identificacdo de clustersdtenomo base os resultados do método
tradicional Scan Circular de Kulldorff.

Este trabalho propés uma metodologia de detecc&tusiers que utiliza o fluxo de
pessoas como medida de proximidade entre regidenap@, de forma a identificar um
conjunto de regibes com risco elevado de ocorrédeiaum determinado evento de
interesse.

O fluxo de pessoas, utilizado como medida de ipérantre regides foi estimado
através do método gravitacional, sendo o fluxotainente proporcional aos produtos dos
PIB’s e inversamente proporcional ao quadrado datrgtias, denominado GRAV.
Utilizou-se também um modelo GLM para estimar adla partir de variaveis explicativas
gue representam o desenvolvimento econémico, seaalistancia entre as regides.

A partir destas novas medidas de interacdo eng@eag foi realizada uma
adaptacdo no meétodo Scan Tradicional, de forma il@aut este novo critério de
proximidade entre regides. Importante ressaltaregte nova proposta ndo alterou a logica
do algoritmo tradicional.

O desempenho dos métodos propostos foram comparaionso método Scan
Circular tradicional, que usa a distancia entre@stroides das regides como medida de
proximidade, a partir de simulagfes de uma baseades de homicidios e aplicacdo a
dados reais, de homicidios e gripe influenza A.

Foram simuladas cinco situacdes, a partir da bas#gados de homicidios, onde o
cluster simulado apresentava regularidade, irreiglalde conexa, desconexdo, formato
anelar e dois polos.

Importante ressaltar que em geral, quando consideraiscos acima de 1,25, o
poder é igual a 1,000. Este € um resultado espetaddo em vista que 0 poder mede a
capacidade de deteccéo de clusters, independerstesé o correto ou ndo. Além disto, o

risco € demasiadamente elevado (para riscos iguhis4 a chance de deteccéo de clusters
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€ de 99,9%). Assim, torna-se importante levar ensideracdo a sensibilidade que é a
proporcdo do cluster real, detectado pelo métodoP®V, que é a proporcdo do cluster
detectado, representada pelo cluster real.

O método tradicional apresentou melhores resultddgsoder, sensibilidade e PPV
gue os outros métodos, para o caso do clusterareg@éndo que as outras duas técnicas
propostas apresentaram resultados bem proximosobtidos a partir do método
tradicional.

Porém, em todas as outras situacdes, as técnicg®spas tiveram melhores
resultados de poder, sensibilidade e PPV que odoéi@dicional. Dentre as técnicas
propostas, a técnica GLM apresentou resultadogrdigente superiores aos da técnica
GRAV. Importante ressaltar que os clusters detestgukla técnica GLM sdo muito
préximos aos simulados (“real”) tendo em vista adhores resultados observados para
sensibilidade.

A aplicacdo das técnicas a situacao real de casbsmicidios mostrou que o0s trés
métodos detectam clusters similares, com veroggmgas muito proximas, sendo que o
método tradicional sugere um cluster com um num&ior de regides que os demais.

O método GRAV tende a pesar na deteccdo o0 desémernito econdmico
apresentando grande distorcdo em relacdo ao métadizional, substituindo regides
situadas a oeste de BH por cidades a leste.

J& o método GLM apresenta resultados mais coerentes realidade, incluindo as
regides detectadas pelo método tradicional e nelirado cluster, regides que nao
apresentam um indice de homicidios tdo acentuadw d@apim Branco, Lagoa Santa,
Matozinhos e Prudente de Morais.

No caso da aplicacdo das metodologias a uma batadds de casos de internagéo
por gripe influenza, todos os trés métodos detaetarlusters formados por somente uma
regido. Neste caso, as medidas de proximidadezadds nas trés metodologias nao
influenciam no resultado e por isto os clustersigénticos.

Este trabalho trouxe uma nova visdo de interacéi®@ eagides, mais flexivel em
relacdo a distancia euclidiana, por poder ser adaps diversas situacdes, dependendo do

problema estudado. A partir desta visdo foi possdaptar o método tradicional, Scan
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Circular, de forma a melhorar a qualidade das ¢ées; quando o cluster for irregular e
desconexo.

Para situacoes reais, também foram observadosagassiimais plausiveis por conta
da maior capacidade de adaptacdo dos métodos fwepdssituacdo estudada. Isto em
virtude desta técnica levar em conta a interacé® eagides e por conta da interacdo ser
diretamente influenciada por fatores relacionadospeblema. Assim, foram retiradas
regides que nado apresentam relevancia no problemas, que pertenciam ao cluster
detectado pelo método tradicional, de forma a mant®nectividade e regularidade.

Como a proximidade considerada por este modelcsapt@ grande influéncia do
desenvolvimento econémico, percebe-se que os adssltsdo mais satisfatorios quando o
cluster simulado contém a cidade de Belo Horizgmbe esta apresentar PIB bem superior
as demais cidades, além de sua populacéo ser emngtinente maior.

Como agora o modelo é flexivel, pode-se modificaparametros de estimacédo do
fluxo, de forma a obter melhores resultados, atildo por exemplo critérios relacionados
ao problema estudado. Além deste fato, existe ufimldade importante relacionada a
obtencdo das informagcbBes de fluxo, critério essenpara utilizagdo dos métodos
propostos.

Assim, conclui-se que os métodos que utilizam eragéio entre regides a partir do
modelo gravitacional (GRAV e GLM) sdo boas alterzst para deteccdo de clusters
guando temos irregularidade e ndo conectividadsteldecasos, tanto o poder, quando a
sensibilidade e o PPV sdo melhorados com a utdlza@as novas propostas.

Dentre os métodos propostos, o modelo GLM grawdtedi se apresenta como
melhor opcéo para os casos estudados, tendo emmaviphalidade dos resultados obtidos
em termos de poder, sensibilidade e PPV e a maixirpidade com a realidade,

apresentada no caso da avaliagéo dos casos dealitade.
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Capitulo 6

Sugestbes Para Trabalhos Futuros

A partir dos resultados e das conclusbes obtidam este estudo torna-se
importante deixar sugestdes para outros trabaklasionados a metodologia de deteccéo
de clusters espaciais, abordando aspectos ndowuaatis nesta pesquisa.

As sugestdes sao de utilizacdo de outras técnarasegstimacdo dos fluxos nulos,
a utilizacdo de outros indicadores para construgd® modelos gravitacionais para
estimacgédo do fluxo e utilizag&do da técnica graigtaa em outros contextos de detecgdo de
clusters.

Pode-se utilizar outras metodologias para estimdgafbuxo de pessoas entre as
regides, quando este é nulo de acordo com os dieddagens, estimando os fluxos atraves
do fluxo médio entre os vizinhos ou utilizando kécio Bayesiano.

Dentro do contexto do fluxo de pessoas, outrasavels podem também ser
utilizadas e testadas como parametros para coéstdm modelo gravitacional, como por
exemplo, a populacdo das regides, a renda percapitimero de hospitais, 0 numero de
hotéis, etc. Para o caso do modelo GLM, pode-dartestras funcbes de ligacdo para o
modelo logistico, no lugar da ligacdo logit e ositngedidas resumo para o PIB e IDH entre
regides, no lugar da meédia aritmética.

Como as metodologias propostas dependem do prodéoraado, ou seja, do
tipo de caso estudado, podem ser ainda constroiddglos diversos para estimacéo da
interacdo entre regides, levando em considera¢defaassociados ao fluxo de pessoas e a
ocorréncia dos eventos de interesse como, por daeerp casos de devastacdo ambiental,

mortalidade de animal, outros tipos de doencgamedi
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