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Resumo

Da SILVA, F. R. Inferéncia Multivariada de Clusters Espaciais.
Tese (Doutorado) - Instituto de Ciéncias Exatas, Departamento de Estatistica, Universi-
dade Federal de Minas Gerais, Belo Horizonte, 2015.

A vigilancia sindromica fornece informacoes que auxiliam a identificar problemas de
saude publica e responder apropriadamente quando ocorrem. Estas informagoes em satde
publica sao cruciais para pautar acgoes de controle e prevencao de uma variedade de
condicoes de saide, como doencas infecciosas, doencas cronicas e comportamentos diver-
sos relacionados a saude.

Na vigilancia sindromica, geralmente, ha varios conjuntos de dados que podem ser
usados para detectar clusters espaciais. Por exemplo, para se detectar um surto de gripe
podem ser usados os registros médicos e o nimero de remédios para gripe vendidos
em farmacias ou para se detectar um surto Dengue pode-se usar os casos efetivamente
notificados e o nimero de ovos capturados em armadilhas para a fémea do mosquito
transmissor da dengue.

Neste trabalho é proposto um método de deteccao de clusters espaciais que se baseia
na estatistica scan espacial incorporando simultaneamente informacoes de dois conjuntos
de dados através de uma ferramenta multiobjetivo, de modo que um surto sera detectado
se ocorrer em apenas um ou em varios conjuntos de dados.

O conceito de significancia de um cluster espacial sera estendido de maneira natural
através do uso da funcao de aproveitamento, sendo empregado como critério de decisao
para a escolha da melhor solucao. A introducao do conceito de conjunto de Pareto nesse
problema, seguido da escolha da solugao mais significativa, permitira que a escolha da
melhor solucao seja feita de maneira rigorosa.

Palavras-chaves: Estatistica Scan Espacial, Otimizacao Multiobjetivo, Conjunto de Pa-
reto.






Abstract

Syndromic surveillance provides information that helps to identify public health issues
and respond appropriately when they occur. This information is crucial to prevent and
control a variety of health conditions such as infectious diseases, chronic diseases and
various health-related behaviors.

In syndromic surveillance, often, there are several sets of data that can be used
to detect spatial clusters. For example, to detect an outbreak of influenza can be used
medical records and the number of cold medicines sold in pharmacies or to detect an
outbreak dengue can effectively use the reported cases and the number of eggs caught in
traps the female transmits dengue mosquito.

In this paper we propose a method of detecting spatial clusters using statistical and
spatial scan while incorporating multiple sets of information data via a multiobjective
tool, so that a burst is detected if it occurs in one or multiple sets of data.

The concept of significance of a spatial cluster will be extended in a natural way
by using the recovery function and is used as a decision criterion for choosing the best
solution. The introduction of the concept set of Pareto this problem, followed by the
choice of the most meaningful solution, allow the choice of the best solution is performed
in a rigorous manner.

Keywords: Scan Statistic, Multiobjective Optimization, Pareto set.
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Capitulo 1

Introducao

A demanda por sistemas capazes de detectar mudancas nos padroes espaciais de
ocorréncia de eventos tem crescido em diversas areas do conhecimento tais como o moni-
toramento de acidentes de transito, o monitoramento de crimes em grandes cidades e o
monitoramento de doengas (vigilancia sindromica). Em particular, existe uma crescente
demanda por sistemas capazes de identificar, em tempo real, clusters espaciais.

Um cluster espacial ¢ um agregado de regioes proximas no espago de incidéncia atipica,
cuja probabilidade de ocorréncia por mero acaso ¢ pequena. Um sistema para deteccao
deste tipo de cluster é chamado de sistema de vigilancia espacial.

Tradicionalmente sistemas de vigilancia sindromica contam com profissionais de satude
que relatam as condigoes notificaveis, geralmente com a confirmacao biolégica de casos.
Embora estes registros sejam uma parte fundamental em niveis nacionais e internacionais
de saude, estes sistemas tém problemas bem conhecidos, tais como atrasos na notificacao
e dificuldade em identificar atividade incomum da doenca. Por esta razao os sistemas de
vigilancia sindromica tém procurado usar fontes de dados alternativas, que permitam que
profissionais de satiide detectem um surto da doenca com a maior brevidade possivel.

A expansao de métodos de vigilancia nao tradicionais tém ocorrido ao longo das duas
ultimas décadas, sendo incorporados aos sistemas de satude publica de rotina em muitos
paises. Estes métodos oferecem, em tempo real, dados de uma variedade de fontes de uma
forma automatizada e que podem permitir a identificacao precoce de ameacas emergentes
a saude publica, fornecendo melhores estimativas da incidéncia de surtos sazonais.

Desta forma, para ampliar a capacidade do setor de satide no controle das doengas faz-
se necessario desenvolver novos instrumentos para a pratica da vigilancia incorporando
informagoes contidas em diversos conjuntos de dados. Por exemplo, na tentativa de de-
teccao de clusters espaciais com dados de dengue, podem ser utilizados os registros de
casos de dengue e o niimero de ovos capturados em armadilhas para a fémea do mosquito;
para se detectar um surto de gripe podem ser usados os dados de visitas ambulatoriais
e vendas de remédios para gripe em farmdcias; ou ainda, se estamos interessados em in-
vestigar a existéncia de clusters espaciais para dados de leucemia, pode-se utilizar dados
de casos de leucemia linfocitica aguda, da leucemia mieléide aguda, de leucemia cronica
ou de todas as leucemias combinadas.

A estatistica scan espacial desenvolvida por Kulldorff (1997) é uma medida usual
da intensidade de um cluster espacial. Estatisticas scan espaciais foram adaptadas para
detectar clusters espaciais usando vérios conjuntos de dados (Burkom, 2003; Kulldorff
et al., 2007; Jonsson et al., 2010) . Neste contexto, apenas procedimentos ad-hoc foram

17
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propostos para resolver o problema de deteccao de clusters mais provaveis e fornecer a
significancia estatistica destes clusters.

Um algoritmo multiobjetivo (Duczmal et al., 2008) foi desenvolvido anteriormente
para identificar o formato geométrico dos clusters espaciais. Este método realiza uma
busca para maximizar dois objetivos, a estatistica scan e a regularidade da forma para um
cluster candidato. A solugao encontrada é um conjunto de Pareto, que consiste em todos
os clusters espaciais encontrados que nao sao piores que nenhum outro cluster espacial
em ambos objetivos simultaneamente. A avaliacao da significancia é feita paralelamente
para todos os clusters espaciais através de simulagoes de Monte Carlo e este procedimento
determina a melhor solugao (Fonseca et al., 2005).

Usaremos as ideias do algoritmo multiobjetivo para o desenvolvimento de um método
que vai ser utilizado para a deteccao e inferéncia de clusters espaciais que envolvam
duas fontes de dados. Desenvolveremos neste trabalho um novo método que incorpora
a simplicidade do método scan circular (Kulldorff e Nagarwalla, 1995), sendo capaz de
detectar e avaliar clusters espaciais usando duas fontes de dados.

Objetiva-se produzir um instrumento estatistico eficiente para antecipagao e, conse-
quentemente, a ampliacao da capacidade preventiva do setor de satide para que este possa
otimizar suas atividades e recursos, visando a prevencao de doencas, a promocao da saude
e minimizagao dos danos a populacao exposta a estes riscos.

1.1 Motivacao e Justificativa

Métodos estatisticos aplicados a analise de dados, obtidos periodicamente pelos sis-
temas de vigilancia (em satide piblica, criminologia ou ambiental), sdo importantes para
detectar clusters de eventos que podem indicar uma rapida mudanca no padrao dos dados
observados.

Na Estatistica Espacial, o problema de deteccao de clusters espaciais é abordado
através de testes de hipoteses: sob a hipotese nula a taxa de ocorréncia de eventos é
constante para todas as regioes e sob a hipétese alternativa existe uma elevada taxa de
ocorréncia de eventos em alguma sub-regiao conexa do mapa. A localizacao e o tamanho
do cluster espacial sao desconhecidos a priori.

Muitos testes baseados em algoritmos computacionalmente intensivos tém sido pro-
postos na literatura para detectar clusters espaciais de eventos. A estatistica scan espacial
(Kulldorff, 1997) é atualmente o método mais usado em varios campos do conhecimento
para a deteccao de clusters com um formato circular.

Os departamentos de satide tém acesso a varias fontes de dados sobre diversas doencas,
tais como visitas hospitalares, vendas de medicamentos e outros dados 1teis para detec-
tar automaticamente as epidemias emergentes da doenca. A rapida deteccao de clusters
espaciais de doenca traz beneficios importantes para a saide publica, como a intervencao
rapida que pode evitar uma pandemia e contribuir para redugao da mortalidade.

Existem dificuldades com relagao ao monitoramento de algumas doencas: o diagnodstico
definitivo, especialmente de doencas raras, requerem muitos testes e varios dias para es-
tabelecer um diagndstico preciso. Para superar o atraso inerente da satide publica tradi-
cional, com base em diagnésticos finais, os Centros de Controle de Doengas tém discutido
a implementagao de um sistema de monitoramento sobre as admissoes e visitas ambu-
latoriais. Sintomas como febre, diarreia ou vomitos também podem ser utilizados para
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auxiliar na deteccao precoce de surtos de doencas.

Se, por exemplo, estamos interessados em investigar a existéncia de clusters espaciais
de cancer uterino, pode ser dificil decidir se observaremos somente os casos de cancer
de utero, ou somente os casos de cancer de colo de itero, ou uma combinacao dos casos
destes.

As mudancas climaticas podem provocar impactos na saide humana: condigoes extre-
mas de temperatura e precipitacdo podem facilitar a disseminacao de doencas transmiti-
das por vetores, como a maléria, a dengue e a febre amarela. Uma aplicacao interessante
seria descobrir a existéncia ou nao de clusters espaciais de dengue, maldria e/ou febre
amarela na regiao Norte do Brasil.

A utilizacao de varias fontes de dados tem-se mostrado essencial para fornecer in-
formagoes confiaveis em relacdo ao aparecimento de potenciais ameacas a saude, em
oposicao a apenas uma fonte de informagao. Algumas razoes para se usar varias fontes
de dados sao:

1. Em grande parte das aplicagoes reais nenhuma fonte de dados é capaz de captar
todos os individuos com uma certa doenca.

2. Algumas doencgas manifestam-se normalmente com um sintoma tnico, ao passo
que outras doencas podem causar uma ampla variedade de diferentes sintomas em
individuos diferentes.

3. Algumas doencas afetam principalmente pessoas de uma determinada faixa etéria
ou tem sintomas distintos dependendo da faixa etaria da pessoa.

4. Algumas doencas afetam de forma distinta homens e mulheres.

A partir de uma revisao bibliografica, notamos que existe uma caréncia de trabalhos
que apresentam técnicas para procedimentos de deteccao de clusters espaciais utilizando
dois conjuntos de dados.

O desafio é, entao, desenvolver sistemas que usem multiplas fontes de dados que
possam identificar focos de doencas nos seus estagios iniciais, permitindo uma resposta
da satide publica oportuna e eficaz.

Com esta pesquisa pretendemos apresentar um método para deteccao e inferéncia de
clusters espaciais, na presenca de duas fontes de dados. Propomos um critério quanti-
tativo para escolher a melhor solucao, encontrando o conjunto Pareto-6timo no espaco
de solucoes, seguido de um critério de decisao que consiste em maximizar a significancia
sobre este conjunto.

1.2 Revisao da literatura

Os principais métodos para deteccao de clusters espaciais foram revisados por Elliott
et al. (1995), Lawson e Kulldorff (1999), Buckeridge et al. (2005), Duczmal et al. (2009),
Balakrishnan e Koutras (2011) e mais recentemente por Lawson (2013).

Algoritmos para a deteccao de clusters espaciais sao ferramentas tuteis em estudos
epidemiolégicos, conforme Lawson et al. (1999). Para a detecgao antecipada de surtos de
doengas infecciosas, resultados podem ser encontrados nos trabalhos de Duczmal e Bucke-
ridge (2006); Kulldorft et al. (2005, 2006, 2007) e Neill (2009). A estatistica scan espacial
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de Kulldorff (1997), utilizada para a deteccao de clusters espaciais, estd implementada
no software SaTScan (Kulldorff, 1999). A precisao das estimativas de p-valor fornecidas
pelo Scan Circular é discutida por Abrams et al. (2010). Almeida et al. (2011) propdem
uma corre¢ao no calculo do p-valor da estatistica scan acrescentando a informagao do
tamanho dos clusters candidatos.

Profissionais de vigilancia em satide publica relatam condigoes notificaveis, geralmente
com a confirmagao bioldgica. Porém estes sistema tem problemas, incluindo atrasos na
notificagao, e dificuldade em identificar uma atividade incomum (Ortiz et al., 2009)

A pandemia mundial de gripe HIN1 de 2009 foi uma das motivagoes para adotar e
avaliar muitos destes métodos. Diferentes registros tém sido utilizados como fontes de
dados para a vigilancia em satude puiblica (Sugawara et al., 2012; Liu et al., 2013; Tian
et al., 2013; Pivette et al., 2014; Todd et al., 2014), incluindo dados sobre o absentismo
no trabalho ou na escola (Kara et al., 2012), as chamadas para servigos de assisténcia a
saude (Rolland et al., 2006; Rodman et al., 1998), as chamadas de emergéncia (Josseran
et al., 2010), ou vendas de remédios sem prescricao.

A vigilancia de doencas infecciosas pode ser fortemente afetada pela demanda de
cuidados por parte dos individuos (Dailey et al., 2007). Como muitas pessoas irao se
automedicar para doenca leve, a vigilancia das vendas sem prescricao médica tem sido
sugerida como um complemento para a vigilancia baseada em cuidados de satude para
estimar a magnitude e a dinamica de uma doenga (Mostashari et al., 2003; Wagner et
al., 2004; Socan et al., 2012; Van Boeckel et al., 2014; Todd et al., 2014).

O desenvolvimento da Internet e a explosao das midias sociais também tem propor-
cionado muitas novas oportunidades para a vigilancia sindromica (Morse, 2012; Chawla
e Davis, 2013). O uso da Internet para questoes de satide deve-se em grande parte, a
disponibilidade de recursos e aplicacgoes de tecnologia da informagao de saide (Chakma
et al., 2009; Weitzman et al., 2011; Khoury et al., 2013).

Estes desenvolvimentos online, além de uma demanda por dados efetivos mais opor-
tunos, amplamente disponiveis e a baixo custo, levou a novas formas de obtencao de
dados epidemioldgicos (Salathe et al., 2012; Hay et al., 2013).

Por exemplo, ao longo das tltimas duas décadas, a tecnologia da Internet tem sido
utilizada para identificar surtos de doencas, controlar a propagacao de doencas infecciosas
e monitorar praticas de auto-cuidado dos individuos (Chary et al., 2013; Chunara et al.,
2013; Minniear et al., 2013).

O uso dessas ferramentas modernas de comunicagao para a vigilancia da saide publica
tem provado ser menos onerosa e mais rapida do que os modos de vigilancia tradicionais
(Boicey, 2013). A Internet deu origem a vdrias fontes de “Big Data”, tais como Facebook
(Gittelman et al., n.d.), Twitter (Li e Cardie, 2013; Lee et al., 2013; Yoon et al., 2013;
Hingle et al., 2013) e Google (Dugas et al., 2013). Estes canais de comunicac¢ao on-line
e locais de mercado fornecem uma riqueza de dados coletados passivamente que podem
ser extraidos para fins de saude ptblica, tais como as caracteristicas sécio-demograficas,
comportamentais, e as construgoes sociais e culturais.

Segundo Wu e Gruenwald (2010) multiplos conjuntos de dados sado fundamentais
para fornecer informacodes teis e confidveis sobre o surgimento de ameagas potenciais a
saude, em comparacao com os métodos que usam apenas um unico conjunto de dados.
A Estatistica scan espacial de Kulldorff (1997) foi adaptada para analisar duas fontes de
dados simultaneamente (Burkom, 2003; Jonsson et al., 2010; Kulldorff et al., 2007).
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Em um trabalho de vigilancia sindromica em que se aplicou a estatistica scan espago-
temporal a multiplas fontes de dados, Burkom (2003) usou a abordagem de somar as
contagens de todos os conjuntos de dados; somar, em cada regiao do mapa, os casos
observados e os casos esperados para cada um dos conjuntos de dados. Os dados combi-
nados sao, entao, usados para descobrir se hd um cluster espacial no mapa em estudo. O
inconveniente deste método é que se forem combinados os bancos de dados pode-se perder
informacao, ou entao, um dos bancos de dados pode encobrir a informacao contida em
outro banco de dados. Isto é, se um cluster espacial estiver presente apenas em um dos
conjuntos de dados, ele podera ser ocultado pela variacao aleatéria presente nos outros
conjuntos de dados.

Burkom (2003) também menciona outra abordagem: analisar cada um dos conjuntos
de dados separadamente e, depois, usando algum ajuste para se combinar os resulta-
dos, tentar detectar clusters espaciais. Dois ajustes possiveis sao: a soma das estatisticas
scan obtidas para os conjuntos de dados e o maximo da estatistica scan dentre todos
os conjuntos de dados. A desvantagem desta abordagem é a possivel falta de poder de
deteccao.

Em Kulldorff et al. (2006) foi apresentada uma extensao da estatistica scan espago-
temporal que incorpora simultaneamente dois conjuntos de dados em uma tnica fungao de
verossimilhanca. Isto ¢ feito através da soma das razoes de log-verosimilhancgas individuais
para os conjuntos de dados para os quais a contagem de casos observados é maior do que a
contagem de casos esperado. Porém, neste trabalho nao existe uma maneira de se analisar
a significancia de um cluster espacial candidato.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Propor uma metodologia de deteccao e inferéncia de clusters espaciais, na presenca de
dois conjuntos de dados espaciais, tendo como critério quantitativo na escolha da melhor
solugao, o conjunto Pareto-6timo no espacgo de solugoes.

1.3.2 Objetivos especificos

e Avaliar o poder de deteccao do método na presenca de clusters espaciais simulados;

e Comparar, por meio de simulagao, o método proposto com métodos e modelos
existentes na literatura;

e Aplicacdo do modelo desenvolvido em dados reais.

1.4 Estrutura do texto

Esta tese esta organizada em capitulos. No capitulo 2 introduz-se a estatistica de teste
na qual é baseada a busca de clusters - a estatistica scan espacial. Essa revisao abrange
o método Scan Circular classico.
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No capitulo 3 serao apresentados métodos para a deteccao de clusters espaciais para
duas fontes de dados, baseados na estatistica scan espacial. No capitulo 4 sera apresentada
a abordagem de otimizac¢ao multiobjetivo para atender o objetivo principal, proposto
neste trabalho.

No capitulo 5 apresentamos o método proposto nesta tese para o caso bi-objetivo.

No capitulo 6 descrevemos como avaliar o comportamento do algoritmo multiobjetivo
em termos de poder, sensibilidade e valor preditivo positivo.

No capitulo 7 comparamos o algoritmo proposto com os outros procedimentos para
deteccao de clusters, usando duas fontes de dados. O método multiobjetivo, proposto
nesta tese, é usado em aplicacoes a dados reais no capitulo 8. As consideragoes finais
desta tese e as propostas de continuidade de trabalho estao no capitulo 9.



Capitulo 2

Estatistica Scan

A verificacao de padroes anormais da distribuicao geografica da incidéncia de algum
fenomeno de interesse é de suma importancia para que se possa planejar politicas de
intervencao em satude ou seguranca publica. Estudos referentes a clusters espaciais que
apresentam discrepancia na ocorréncia do fenomeno de interesse sao encontrados em
diversos trabalhos.

O método scan circular tem sido bastante estudado e testado em diversas situagoes.
Para um bom entendimento do referencial tedrico sobre o assunto de interesse dessa tese,
a proxima secao se propoe a explicar o método da estatistica scan espacial, a principal
técnica utilizada na deteccao de clusters.

2.1 Estatistica Scan Espacial

Nesta secao sera feita uma breve revisao da estatistica scan classica introduzida em
Kulldorff (1997).

Consideremos um mapa dividido em m regioes Ry, ..., R,,, com populagao total N e
numero total de casos C, para algum fenémeno de interesse. Assuma que a populacao e
o numero de casos em cada uma das regioes sejam também conhecidos e denotados por
n; e ¢; com i € {1,...,m}, respectivamente. Define-se como zona qualquer subconjunto
conexo de regioes do mapa em estudo e seja Z o conjunto de todas as zonas do mapa.

Com a suposicao de que os casos se distribuem no mapa segundo o modelo de Pois-
son, o nimero de casos C; em cada regiao R; é uma variavel aleatoria de Poisson, cujo
parametro p; é o numero esperado de casos na regiao R;, dado por C - (n;/N), sob Hy.

O procedimento proposto por Kulldorff (1997) constitui-se na construcao de um teste
de hipdtese, cuja hipotese nula é a de nao existéncia de cluster no mapa em estudo,
enquanto que a hipotese alternativa pressupoe a existéncia de pelo menos um cluster no
mapa em estudo. Este teste é o classico teste da razao de verossimilhancas.

Pode-se mostrar que a razao entre a funcao de verossimilhanca sob a hipdtese alter-
nativa e a funcao de verossimilhanca sob a hipdtese nula, para a distribuicao de casos em

alguma zona z, é dada por:
[ C—c,
(5 (52) e
LR(z) = (2.1)

1 caso contrario
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A zona z mais verossimil é aquela que maximiza a funcdo LR(z) com respeito ao
conjunto Z. Desta forma, a estatistica de teste fica definida por max LR(z).
ze

Em geral, a fun¢ao LR(z) assume valores muito grandes. Para amenizar esse problema,
utiliza-se o logaritmo da razao de verossimilhanga, LLR(z). Dado que a fungao logaritmo
¢ monotonamente crescente, a zona z que maximiza LR(z) também maximiza LLR(z).
A expressao LLR(z) é dada por:

L) - (c.)log <%> + (C —¢,)log (%) se c, > L, 02

0 caso contrario

De posse de uma estatistica que permita avaliar cada zona, resta encontrar aquela que
apresenta avaliacao maxima. Porém, a maior dificuldade da estimacao de clusters reside
exatamente na maximizacao da estatistica LLR(z) sobre o conjunto Z de todas as zonas
possiveis.

Isto porque, embora seja finito, o conjunto Z é, em geral, tao grande que torna a
maximizagao de LLR(z) impraticdvel através de uma busca exaustiva. Se hd m regides
no mapa de estudo, existem 2™ —1 possiveis subconjuntos de regioes, dos quais deveriamos
verificar quais sao conexos, para construir o conjunto Z.

Desta forma, alguma técnica para reducao do espaco de busca deve ser utilizada. A
técnica mais utilizada para este fim é denominada Scan Espacial Circular (Kulldorff e
Nagarwalla, 1995).

O método scan circular restringe o espaco de busca apenas as zonas que tém formato
circular. Para isso o método utiliza janelas circulares que varrem o mapa em busca da
zona z*, sendo que z* é a zona que possui o maior valor para a LLR(z). Para cada regiao
do mapa definimos um centroide, que é um ponto arbitrario em seu interior. Assim, uma
janela circular sobre o mapa em estudo define uma zona que é constituida pelas regioes
cujos centroides se encontram dentro da janela.

Seja d; ; a distancia entre os centroides ¢ e j, das regioes R; e IR;, respectivamente.
O método scan circular escolhe as janelas da seguinte forma: selecione uma regiao Ry,
1 < k < m. Ordenam-se as demais m — 1 regioes do mapa quanto a distancia ao cen-
troide k, em ordem crescente, obtendo a sequéncia de regides { Ry,, Ri,, - - ., Rk,,_, I, onde
gy < dpp, < ... <dp, ,- As janelas sao escolhidas como sendo circulos cujos centros
coincidem com o centroide k e com raios iguais a dy,, di ks, - - -, ik, Onde s é tal que
iy < Tmax < i joyyq» 5€NdO Ty € 0 Taio maximo permitido. Cada janela gera uma zona e
o processo é repetido para k = 1, ..., m. Para cada janela avalia-se a zona correspondente
através da estatistica scan. O cluster mais verossimil é aquele que maximiza LLR(z).

2.2 Significancia Estatistica

A principio, a zona z* que maximiza a razao de verossimilhanca é uma candidata a
cluster. Somente apds a verificagao de sua significancia estatistica, a zona z* podera ter
seu status alterado para cluster detectado.

Se a distribui¢ao de probabilidade da estatistica 7" = max LLR(z) fosse conhecida sob

a hipotese de que nao hé clusters no mapa, poder-se-ia calcular o valor de T, acima do
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qual poder-se-ia considerar, sob Hy, uma solucao discrepante, simplesmente encontrando
Terit tal que P(T > Teit) = o, onde T é a estatistica sob a hip6tese nula e a é o nivel de
significancia, sendo a = P (Rejeitar Hy|Hoverdadeiro) = P(T' > Te.it|Ho).

Um valor de T abaixo de Tt pode ocorrer por mero acaso (1 — ) x 100% das vezes,
mas um valor acima de Tt s6 acontece por acaso com probabilidade menor ou igual
a « e, portanto, a solucao pode ser considerada um cluster. A probabilidade de que o
valor observado da estatistica scan ocorra por mero acaso sob H, é chamada de p-valor,
p-valor = P(T > T Hp).

O problema é que, a principio, nao é conhecida a distribuicao da estatistica scan. Os
métodos de deteccao sao utilizados para encontrar o cluster que maximiza a estatistica
scan. Antes de podermos afirmar que essa solucao é um cluster, deve-se levar em conta
que um cluster deve apresentar um nimero anormal de casos. Em outras palavras, nao se
pode afirmar que uma medida é discrepante das demais simplesmente por ela ser a maior
dentre todas as avaliadas. Essa medida deve ser comparada com um universo de medidas.
A partir desse universo é que serd possivel estabelecer uma medida critica, acima da qual
uma medida pode ser considerada anormal.

Desta forma, para considerarmos que a solucao encontrada pelo método de deteccao
é um cluster devemos comparar sua avaliacao com as avaliacoes de solucoes encontradas
para vérios cenarios aleatérios sob Hy. S6 a partir dessa comparacao é que serd possivel
afirmar se a solucao é ou nao um cluster.

Para testar a significancia da estatistica de teste, serao utilizadas as simulacoes de
Monte Carlo como apresentado por Dwass et al. (1957). Uma simulagdo Monte Carlo
consiste em construir milhares de réplicas do mapa original em que o ntimero total de
casos C' esté fixo e os casos em cada regiao sao distribuidos aleatoriamente sob a hipétese
nula de nao existéncia de cluster no mapa.

Para cada réplica tem-se um valor da estatistica scan e o conjunto delas, obtido
pelas varias réplicas, gera uma distribuicao empirica da estatistica de teste. O p-valor
da estatistica de teste LLR(z") para o mapa dos casos observados pode ser estimado
determinando o posto ocupado pelo seu valor dentre os valores da distribuicao empirica
da estatistica de teste sob a hipdtese nula, ou seja, o p-valor do cluster mais provavel
do mapa original é estimado como sendo a razao entre o nimero de valores empiricos
de LLR(z) que ultrapassam o valor de LLR(z") pelo nimero total de mapas gerados
aleatoriamente na simulacao.

2.3 Algoritmo da Estatistica Scan Circular

A seguir sera apresentado o algoritmo de deteccao de cluster proposto por Kulldorff
(1997). Considerando um mapa de ocorréncias aleatérias dividido em m regioes, define-
se o centroide de cada regiao como um ponto arbitrariamente escolhido nesta regiao do
mapa.

1. Escolher o centroide de uma das regioes em estudo;

2. Representar o conjunto das distancias entre dois centroides quaisquer em uma ma-
triz simétrica denominada matriz de distancias. Cada linha 7 da matriz representa
as distancias entre o centroide i e os demais centroides das regides do mapa. Ou
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seja, cada linha ¢ da matriz de distancias representa um vetor contendo as distancias
entre o centroide da regiao i e os centroides das demais regioes;

Em seguida, para cada um desses vetores, as distancias sao ordenadas em ordem
crescente;

Centrada em cada uma das regides constréi-se um circulo de raio variavel, de
tal forma que, o raio desse circulo aumente de acordo com as distancias crescen-
tes até que a populagao das regioes englobadas pelo circulo atinja um percentual
maximo pré estabelecido da populagao total, ou um certo niimero pré estabelecidos
de regioes. Para cada circulo o nimero de casos e a populagao sao atualizados e
calcula-se o logaritmo da razao de verossimilhanca;

Calcular o valor da estatistica de teste "= max LLR(z);

Utilizar a simulacao de Monte Carlo para avaliar a significancia do teste, como

descrito anteriormente;

Se Hy for rejeitada, a zona z*, que maximiza LLR(z), serd o cluster mais verossimil
ou provavel.

O algoritmo scan circular geraré como resultado o cluster mais verossimil.



Capitulo 3

Algoritmos que levam em conta duas
fontes de dados

A estatistica scan é a técnica mais usada para a deteccao automatica de clus-
ters espaciais de eventos, sendo comumente usada pelos érgaos responsaveis pela saide
publica através do popular software SaTScan (Kulldorff, 2011) para detecgao de surtos
de doencas.

A estatistica scan espacial foi aplicada a uma ampla variedade de estudos epide-
miol6gicos para detecgao de clusters (ver por exemplo, (Viel et al., 2000; Sankoh et al.,
2001; Perez et al., 2002) ). Nas comparagoes de poder de testes para deteccao de clusters
de doencas, a estatistica scan demonstrou ser a mais poderosa para a deteccao de cluster
(Kulldorff et al., 2003; Song e Kulldorff, 2003).

Por esta razao muitas variantes da estatistica scan foram sugeridas para encontrar
clusters espaciais. Alguns métodos para encontrar clusters espaciais e suas aplicagoes
foram revisados por Duczmal et al. (2009).

As agéncias governamentais responsaveis pela seguranca ptublica devem responder
rapidamente a ameacas potenciais, incluindo guerras, surtos de doencas, ondas de crime,
desastres naturais e ataques terroristas. Respostas réapidas a tais eventos podem reduzir
substancialmente os custos resultantes para a sociedade, enquanto as respostas tardias
podem ter resultados catastréficos. Por esta razao os sistemas de vigilancia monitoraram
uma grande quantidade de dados para tentar detectar e identificar padrdes emergentes.

Portanto, incorporar estes multiplos conjuntos de dados na deteccao de clusters es-
paciais, é fundamental para fornecer informagoes tteis e confidveis sobre o surgimento
de ameacas potenciais a saude. A Estatistica scan foi adaptada para analisar multiplas
fontes de dados.

Porém, como foi visto na revisao bibliografica, poucos trabalhos foram propostos para
se incorporar a informacao de diversas fontes de dados na deteccao de clusters espaciais.
Neste capitulo iremos descrever as seguintes abordagens, existentes na literatura, que
incorporam a informacao de dois conjuntos de dados usando a estatistica scan:

1. Soma das razoes de log verossimilhanca na zona z (llr; +llry): Uma aborda-
gem para lidar com dois conjuntos de dados ¢ calcular a razao de log-verossimilhanca
para cada zona em cada uma das fontes de dados separadamente e, depois, somar
estas razoes de verossimilhanca;

2. Méaximo das razoes de log verossimilhanga na zona z (mazx(llr;, llrg)): Ou-
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tra abordagem para lidar com dois conjuntos de dados é calcular a razao de log-
verossimilhanga para cada zona em cada uma das fontes de dados separadamente
e, depois, dentro de cada zona, obter a razao de verossimilhanca maxima dentre os
dois conjuntos de dados;

3. A norma da Soma (Naive): Burkom (2003), em um trabalho aplicado de vigilancia
sindromica, para usar a estatistica scan, somou, em cada regiao do mapa, a po-
pulagao em risco, os casos observados e os casos esperados, para cada um dos
conjuntos de dados. Os dados combinados foram, entao, usados para se avaliar se
ha um cluster espacial no mapa em estudo.

Descreveremos brevemente estes trés métodos nas proximas Segoes.

3.1 Soma das razoes de log verossimilhanca na zona
z (llry + Ury)

Burkom (2003) sugeriu uma abordagem para lidar com dois conjuntos de dados: ana-
lisar cada um dos conjuntos de dados separadamente e, depois, usando algum ajuste para
se combinar os resultados, tentar detectar clusters. Dois ajustes usados sao a soma das
estatisticas scan obtidas para os conjuntos de dados, que sera descrito nesta secao, e o
maximo da estatistica scan dentre os dois conjuntos de dados que serd descrito na Segao
3.2.

O método da soma das estatisticas scan, que aqui denotaremos por (llry + llry), pode
ser descrito através dos seguintes passos:

1. Para cada zona, construida como descrito na Segao 2.3, serao atualizados:

e ¢;(z): o nimero de casos do conjunto de dados i = 1,2 para a zona z;

e pop;(z) a populagao do conjunto de dados i = 1,2 para a zona z.

2. Para cada zona z construida no mapa de casos calcula-se o logaritmo da razao de
verossimilhanga para o conjunto de dados 1 (lir1(z)) e para o conjunto de dados 2
(llry(2)) de acordo com a equagao 2.2;

3. Para cada zona z serao somadas as razoes de log-verossimilhanca obtidas para cada
conjunto de dados, ou seja, obteremos, para cada zona z, a soma llry(z) + llry(z);

4. Calcular o valor da estatistica de teste T = max (llr1(2) + liry(2)).

A zona z* que maximiza a estatistica T obtida acima é apenas uma candidata
a cluster e temos que verificar a sua significancia estatistica, para descobrir se a
zona z* é ou nao cluster detectado. Para testar a significancia da estatistica de
teste, serao utilizados as simulagoes de Monte Carlo: Serao construidos milhares de
réplicas, em paralelo, para cada um dos conjunto de dados, do mapa original, da
seguinte maneira:

e O numero total de casos C;, para cada conjunto de dados ¢ = 1, 2, estara fixo;
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e 0s casos em cada regiao, em cada um dos conjuntos de dados, serao distribuidos
aleatoriamente sob hipdtese nula de nao existéncia de cluster no mapa.

e (Calcula-se para cada zona z construida no mapa de casos calcula-se o logaritmo
da razao de verossimilhanca para o conjunto de dados 1 e para o conjunto de
dados 2 e estas razoes de log-verossimilhanca serao somadas.

Para cada réplica tem-se a estatistica 7% = max (llr1(z) + llrs(2)). O p-valor da es-

tatistica de teste T" pode ser estimado determinando o posto ocupado pelo seu valor
dentre os valores da distribuicao empirica da estatistica de teste sob a hipdtese nula,
ou seja, o p-valor do cluster mais provavel do mapa original é estimado como sendo
a razao entre o numero de valores empiricos de (llr1(z) + llry(2)) que ultrapassam
o valor de (llr1(z*) + lira(2*)) e o nimero total de mapas gerados aleatoriamente
na simulacao;

5. Utilizando as simulagoes de Monte Carlo serd obtida a significancia do teste;

6. Se Hy for rejeitada, a zona 2*, que maximiza (Ilr1(z) + llra(z)), serd o cluster mais
verossimil ou provavel.

A desvantagem desta abordagem é a potencial falta de poder de deteccao de clusters.

3.2 Maximo das razoes de log verossimilhanca na
zona z (max(llry, llrsy))

O Madzimo das razoes de log verossimilhanga na zona z (maz(llr;, llrs)) ao invés de
obter a soma das razoes de log-verossimilhanca dos conjuntos dados, como no método
anterior, obtém o maximo entre estas verossimilhancas em cada zona e pode ser descrito
através dos seguintes passos:

1. Para cada zona z , as razoes de log-verossimilhanca sao calculadas para cada con-
junto de dados, obtendo llri(z) e lry(2);

2. Para cada zona z, obtém-se a razao de log-verossimilhanca maxima entre os conjun-
tos de dados, ou seja, serd obtido, para cada zona z, U(z) = maz (llry(z), llrs(z));

3. O valor da estatistica de teste 7' = max (U(z)) é calculada.

Para se calcular a significancia da zona z*, serao construidos milhares de réplicas,
em paralelo, para cada um dos conjunto de dados, do mapa original, conforme
foi descrito na Secao 3.1. O p-valor do cluster mais provavel do mapa original é
estimado como sendo a razao entre o nimero de valores empiricos de (U(z)) que
ultrapassam o valor de (U(z*)) e o nimero total de mapas gerados aleatoriamente
na simulacao;

4. Utilizando as simulagoes de Monte Carlo serd obtida a significancia do teste;

5. Assim como no método anterior a zona z*, que maximiza (U(z)), serd o cluster mais
verossimil.
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3.3 A norma da soma (naive)

A norma da soma (naive) é o mais simples dentre os métodos apresentados anterior-
mente listados. Burkom (2003) para aplicar a estatistica scan a multiplas fontes de dados,
combinou os dados somando, em cada regiao do mapa, a populagao em risco, os casos
observados e os casos esperados de todos os conjuntos de dados.

Os dados combinados foram, entao, usados para se descobrir se hé, ou nao, um cluster
espacial no mapa em estudo.

Logo, o método consiste basicamente em combinar os diversos bancos de dados em um
s6 e proceder uma andlise univariada dos dados combinados. O método pode ser assim
descrito:

1. Para cada zona z os casos e a populagao em risco dos conjuntos de dados i = 1,2
serao somados:

o c(2) =ci(2) + ca(2).
e pop(z) = pop;(z) + pop,(2).
2. Para cada zona sera obtida a razao log-verossimilhanga usando ¢; e a Pop(z);

3. O valor da estatistica de teste, para os dados combinados W = max LLR(z), sera
z

calculada;

4. Serao construidos milhares de réplicas, em paralelo, para cada um dos conjunto
de dados, do mapa original de acordo com 2.2. Em cada réplica os dados serao
combinados como foi descrito no passo 2 e, entao, sera obtida a estatistica W =
max LLR(z);

5. Utilizando as simulagoes de Monte Carlo serd obtida a significancia do teste;

6. Se H, for rejeitada, a zona z*, que maximiza a estatistica de teste para os dados
reais, sera o cluster mais verossimil ou provavel.

A principal desvantagem deste método é que, se um surto estd presente apenas em um
dos conjuntos de dados, ele pode nao ser detectado, por seu efeito ser “escondido”pela
variacao aleatéria presente no outro conjunto de dados.

Estas trés técnicas podem ser estendidas facilmente para qualquer quantidade de
conjunto de dados.

Desta maneira, as técnicas de otimizagao multiobjetivo proporcionam algoritmos mais
interessantes que levam em conta multiplos objetivos durante a busca por clusters espa-
ciais. O capitulo 4 apresenta as técnicas de otimizacao multiobjetivo relacionadas a este
trabalho.



Capitulo 4

Abordagem multiobjetivo

Neste capitulo serao introduzidos alguns conceitos sobre otimizag¢ao multiobjetivo e
serd apresentada uma maneira de se obter a significancia de clusters candidatos.

Como o problema tratado nesta tese de doutorado é um problema de maximizacao,
nossas defini¢oes levarao em conta que o problema de otimizacao a ser resolvido é um
problema de maximizacao, ao contrario do que é feito normalmente na literatura.

4.1 Otimizacao multiobjetivo

Um problema de otimizacao multiobjetivo é um problema com dois ou mais objetivos
que precisam ser otimizados simultaneamente. E importante mencionar que os objetivos
podem ser conflitantes entre si e que o problema pode estar sujeito a restri¢oes. Isso faz
com que o conceito de otimalidade utilizado em otimizagoes mono-objetivo nao possa
ser utilizado. Em otimizacao multiobjetivo, o conceito de otimalidade baseia-se na nocao
introduzida por Edgeworth (1881) e depois generalizada por Pareto (1964).

Um problema de otimizacao multiobjetivo é composto por um conjunto de funcoes-
objetivo a serem otimizadas (maximizadas ou minimizadas) e um conjunto de restrigoes
que devem ser satisfeitas para que a solucao seja factivel. Supondo a existéncia de n

fungbes-objetivo que formam o vetor f(x) = (fi(x), fa(z), ..., fu(z)), sujeitas possivel-
mente as restrigoes g;(x) > 0,7 =1,---,7, o problema pode ser formulado como:
maximizar f(x) (4.1)

sujeito a gi(x) >0, 1=1,---,r

Analisando um tnico objetivo, o conjunto imagem desta fungao possui elementos per-
tencentes a reta, portanto, podem ser classificados pela ordem existente na reta. Quando
parte-se para uma abordagem multiobjetivo, o conjunto imagem da func¢ao objetivo pos-
sui elementos pertencentes ao R™, nao possuindo, entao, uma relacao de ordem total.
Para estabelecer uma relacao de ordem neste tipo de conjunto, utiliza-se o conceito de
dominancia:

Definigao 4.1 (Dominancia). Seja um problema de mazimizacio e seja f(x) =
(fi(x),... fu(z)) uma funcao definida em um espago X. Um ponto x € X domina outro
ponto y € X (denota-se x > y) se fi(x) > fi(y), i = 1,...n e se existe pelo menos um
indice k € {1,...,n} tal que fi(z) > fi(y).
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Em outras palavras, um ponto z domina o ponto y se a avaliagao de x for melhor que
a avaliagao de y em pelo menos um objetivo e nao for pior em nenhum outro objetivo,
como pode ser visto na figura 4.1.

.
.
.
f(x) o o
o0 o °
o o ®© o o
o
N f(y) b ° o o o O *
Y Y @0 o o 0
77777777777777777 - o

! o @ 00 e *
! 00 ° 0
: 0 © o
| P o o o o
' ° o
3 ° O@o‘)(a> ) °

e o
' o 0 é}oo ° o
: Qm 0% %
' 0% o oo
' o & %o o
'

@ o o
0

Figura 4.1: O ponto x domina o ponto y e o Conjunto Pareto-6timo (e) e pontos dominados

().

Com o conceito de dominancia pode-se agora definir o objeto essencial na resolugao
de problemas de otimizagao multiobjetivo, a solucao Pareto-otima.

Definigao 4.2 (Solugao Pareto-6tima). Diz-se que uma solugio z* € X € Pareto-otima
se nao exwiste outro elemento em X que domina x*.

Note que dizer que uma solucao é Pareto-6tima nao significa dizer que ela é melhor
que todas as (ou que algumas das) outras solugoes, mas que ela nao é pior que nenhuma
outra. Uma solucao Pareto-6tima pode ainda ser chamada de solucao nao dominada ou
solucao eficiente. O conjunto Pareto-6timo é formado entao por todas as solucoes Pareto-
otimas. A Figura 4.1 ilustra o conceito de pontos dominados e o de pontos que formam
o conjunto de Pareto-6timo.

4.2 Inferéncia multiobjetivo

Nesta tese de doutorado sera utilizada a superficie de aproveitamento para o calculo
do p-valor para o caso multiobjetivo (Cangado et al., 2010). A seguir sera explicado como
inferir o p-valor das solugoes utilizando esta técnica.

4.2.1 Superficie de aproveitamento

As definigoes presentes nesta segao foram discutidas por Cancado et al. (2010), a
partir dos trabalhos de da Fonseca et al. (2001) e Fonseca et al. (2005).
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Considere um problema de maximizacao bi-objetivo, com objetivos f; e fs. Seja
e ={z;, j=1,...,Q} o conjunto de todas as solugdes obtidas em uma realizacao da
estratégia de otimizacdo, e sua imagem serd Z = {Y; = (fi(z;); fo(z;)), j = 1,...,Q},
contida no espaco de objetivos contido no R?. Uma solucao = é chamada de nao-dominada
se x; ndo é dominada por qualquer outra solucdo em {z;, j # i = 1,...,Q} € «.
Seja {a:j, j=1,...,9} C € o conjunto de solugdes nao-dominadas de ¢, o subconjunto
Y={Y; = (fi(x}), fa(z})), j=1,...,q} CZ é definido como o resultado de uma tinica
execucao de um algoritmo bi-objetivo.
Pode-se associar a ) uma fronteira que divide o espacgo de objetivos em duas regioes
Ry e Ry: Ry é a regiao consistindo de pontos dominados por, ou igual a, pelo menos um
ponto em ); e Ry consistindo dos pontos que nao sao dominados por nenhum dos pontos
em ), conforme pode ser visto na Figura 4.2.

f2
f2

Figura 4.2: Fronteira entre Ry e R;.

Quando uma solugao x é dominada por, pelo menos, uma solugao de ), tem-se que x
¢é atingida por ). Na Figura 4.2, qualquer solucao localizada na regiao R; é atingida por
V.

Considerando entradas de dados distintas, a cada realizagao do algoritmo serao pro-
duzidas diferentes saidas, obtendo-se assim muiltiplas fronteiras, como pode ser visto na
Figura 4.3(a).

Pontos situados no canto superior direito da Figura 4.3 (a) nao sdo atingidos por
nenhuma das fronteiras. Pontos localizados no canto inferior esquerdo sao atingidos por
todas as fronteiras. E pontos situados entre as diferentes fronteiras foram atingidos em
algumas realizagoes, mas em outras nao. Assim pode-se dividir o espaco em n + 1 regioes
de acordo com a frequéncia em que estas regides sao atingidas. As fronteiras dessas regioes
sdo chamadas de superficies de aproveitamento (Figura 4.3 (b)). Essas frequéncias sao
utilizadas para estimar a probabilidade de se atingir um ponto no espago de objetivos,
quando um grande nimero de realizagoes é executado. A funcao de aproveitamento ava-
liada em um ponto Y no espaco de objetivos pode ser estimada pelos conjuntos das saidas
V1, ..., YV, obtidas através de n realizagoes independentes do algoritmo, como:
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=== Simulagdo 1 === [, Aproveitamento 1
* = Simulacdo 2 == F. Aproveitamento 2

| Simulagéo 3 ‘ F. Aproveitamento 3
I |
‘-,

fo
f2
|

Figura 4.3: Multiplas Fronteiras de Pareto e suas respectivas Superficies de Aproveita-
mento.

n

A =231 Y),

=1

em que I é a funcdo indicadora (igual a 1 se );> Y e zero caso contrario) e o simbolo “>”
significa que pelo menos um elemento de ); domina ou é igual a Y.

No problema especifico, em estudo neste trabalho, o interesse estd em estimar o p-valor
de clusters candidatos nao-dominados, representados por pontos no espago de objetivos.
Formalmente, define-se A(Y) como o nll_{lolo A,(Y) quando ele existe. Agora, dado que

0 < p <1, a isolinha do valor p é definida como a imagem inversa A~!(p).

Sob certas condigoes de suavidade, A~*(p) é uma superficie unidimensional dividindo
o espago de objetivos em duas regides Ry e Ry, tais que se Y € Ry entao A(Y) > p,
ese Y € Ry entao A(Y) < p. Na pratica, dadas n saidas yi, ...y, pode-se construir
aproximagoes das isolinhas de p valor para cada p =i/(n+1), i =1,...,n+ 1 através
das fungoes de aproveitamento estimadas A, (Y").



Capitulo 5

Inferéncia Multivariada de Clusters
Espaciais

Para incorporar informagoes de duas fontes de dados em uma deteccao de clusters
espaciais mais coerente serd proposto um método de deteccao e inferéncia sobre clusters
que utiliza ferramentas estatisticas de analise multiobjetivo em conjunto com a estatistica
scan espacial.

Descrevemos brevemente o método proposto nesta tese:

e Considere duas fontes de dados distintas ;

e A j-éssima fungao objetivo avaliard a forca dos clusters candidatos usando a es-
tatistica scan usando apenas a informacao do conjunto de dados j, j = 1,2;

e As melhores solugoes de clusters sao encontrados pela maximizacao de duas fungoes
objetivo simultaneamente, com base no conceito de dominéancia (descrito na segao
4.1).. Com isto serd possivel analisar e selecionar as melhores solugoes de cluster,
dadas pelo conjunto nao dominado;

e Para avaliar a significancia estatistica das solugoes, uma técnica estatistica baseada
no conceito de fungao de aproveitamento é utilizada (descrita na segao 4.2). Com
isto € possivel atribuir, de forma rigorosa, a significancia estatistica de cada cluster
candidato.

Neste capitulo apresentaremos um novo método para deteccao de clusters espaciais.
Este método fornece como solugao um conjunto de clusters, em que cada um dos clusters
é um elemento de um conjunto especial, chamado conjunto de Pareto.

O propdsito do algoritmo scan circular multiobjetivo é, entao, encontrar zonas Z no
conjunto de todas as zonas possiveis, numa tentativa de maximizar dois objetivos: a razao
de verossimilhanga para o conjunto de dados 1 e razao de verossimilhanca para o conjunto
de dados 2.

Considere um mapa com m regioes, em que cada conjunto de dados ¢ = 1,2, tenha
populacao igual a N;; (a populagao do conjunto de dados i, i = 1,2 na regiao j, j =
1,...,m) sendo que, destes, n;; sdo casos (casos do conjunto de dados ¢, i = 1,2 na regiao
J, j=1,...,m).

A i-ésima funcao objetivo avalia a forca do cluster candidato somente para o i-ésimo
conjunto de dados através do calculo do logaritmo da razao de verossimilhanca, conforme
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descrita na segao 2.3. Assim, o valor da fungdo LLR(z) em cada uma das zonas candidatas
para cada um dos i objetivos, para as todas as zonas construidas de acordo com Kulldorff
(1997).

As melhores solucoes de cluster sao encontradas pela maximizagao das fungoes objeti-
vos (LLRy(z), LLRs(z)) simultaneamente, baseado no conceito de dominancia (Definigao
4.1), ou seja, um ponto é dito ser dominado se sua avaliacdo é pior que outro ponto em
pelo menos um objetivo, e nao é melhor em nenhum dos demais objetivos. O conjunto de
Pareto (Defini¢ao 4.2) é composto por todos os pontos que nao sao dominados por ne-
nhuma outra solu¢ao. Para um melhor entendimento, apresenta-se um exemplo ilustrado,
na Figura 5.1, para as funcoes objetivo.
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Figura 5.1: Pontos do conjunto de pareto (e).

Na Figura 5.1 observam-se os valores de LLR;, i = 1,2 obtida para cada cluster
candidato. Os pontos pertencentes ao conjunto de Pareto sao apenas clusters candidatos.
Para se afirmar se algum destes clusters candidatos é, ou nao, um cluster detectado,
deve-se testar a sua significancia estatistica. Nossa preocupacao, entao sera atribuir um
p-valor para cada cluster do Pareto nos mapas de casos observados.

Para avaliar a significancia de cada cluster pertencente ao Pareto obtido nos mapas
de casos observados usamos o procedimento de Monte Carlo. Sob a hipdtese nula de que
nao existe cluster no mapa, distribuimos, para cada conjunto de dados i, i = 1,2, ale-
atoriamente através da distribuicao multinomial os n;; casos sobre o mapa. O ntimero
esperado de casos em cada regiao, para cada conjunto de dados 7, ¢ = 1,2 é proporcional
a populacao de cada regiao. Aplicamos o algoritmo scan circular multiobjetivo descrito
anteriormente para analisar este novo mapa de casos simulados, e como resposta, obte-
mos um conjunto de Pareto. Repetimos esse procedimento um nimero grande de vezes,
obtendo assim varios conjuntos de Pareto.
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Esses conjuntos de Pareto sao agrupados, formando uma colecao de milhares de pontos
distribuidos no espago LLR;(z) x LLRy(z), conforme pode ser visto na figura 5.2.

DU N Isolinhas de p-valor
@ o P
— — — lsolinha 1
- — — Isolinha 2
—— Isolinha 3
LLR; | LLR

(a) (b)

Figura 5.2: (a) Os mil conjuntos Pareto-6timo obtidos por simulagoes de Monte Carlo
sob a hipdtese nula sao representados pelos pontos; (b) sdo apresentadas as isolinhas de
p-valor: pontos localizados acima da isolinha 1 tem p-valor menor que 0,000999001, um
ponto localizado entre a isolinha 1 e a isolinha 2 tem p-valor entre 0,001 e 0,05 e um
ponto localizado entre a isolinha 2 e a isolinha 3 tem p-valor entre 0,01 e 0,05.

Como este é um problema multiobjetivo, precisa-se de um procedimento para se cal-
cular a significancia estatistica para estas solucoes. Nesse caso, ao invés de encontrar o
ponto critico, acima do qual considera-se que um cluster é significativo, deve-se encontrar
uma curva critica. Essa curva critica divide o plano em duas regioes de maneira que um
ponto do plano serd considerado um cluster significativo se estiver acima dessa curva.

Para se encontrar esta curva critica serd adotado o método proposto por Cancado
et al. (2010), onde o conceito usual de significancia é estendido de forma natural para o
problema multiobjetivo através do conceito de isolinhas de p-valor. Essas isolinhas sao
calculadas através da fungao de aproveitamento, ja descrita nesta tese. Para se obter as
superficies de aproveitamento serd utilizado o algoritmo descrito em Knowles (2005).

A Figura 5.2(b) ilustra estas aproximagoes de algumas isolinhas de p-valor resultantes
de n = 1.000 conjuntos Pareto-6timos obtidos por simulagoes de Monte Carlo sob a
hip6tese nula.

A seguir serd apresentado o algoritmo de deteccao de cluster proposto nesta tese. Con-
siderando um mapa de ocorréncias aleatorias dividido em m regioes, define-se o centroide
de cada regiao como um ponto arbitrariamente escolhido nesta regiao do mapa.

1. De acordo com o algoritmo descrito na se¢ao 2.3 encontre a matriz de distancia entre
as m regioes em que cada linha ¢ da matriz representa as distancias ordenadas em
ordem crescente entre o centroide da regiao ¢ e os demais centroides das regioes do
mapa;
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2. Centrada em cada uma das regioes sera construido um circulo de raio variavel, de tal

forma que, o raio desse circulo aumente de acordo com as distancias crescentes até
que a populacao das regioes englobadas pelo circulo atinja um percentual maximo
pré estabelecido da populagao total, ou certo nimero de regioes pré estabelecidos
anteriormente. Para cada circulo, que chamaremos aqui de zona z, o nimero de
casos e a populagao para cada conjunto de dados i, ¢+ = 1,2 sao atualizados e
calcula-se o logaritmo da razao de verossimilhanca para cada conjunto de dados
LLR(z) e LLRy(2);

. Calcule o conjunto de Pareto para LLR(z) e LLRs(2);

. Faca B simulacgoes de Monte Carlo e obtenha, para cada uma das B simulagoes de

Monte Carlo sob Hy, o conjunto de Pareto;

. Utilize os B conjuntos de Pareto para obter as isolinhas de p-valor através das

superficies de aproveitamento;

. Avalie os pontos LLR;(z) e LLRy(z) pertencentes ao conjunto de Pareto para os

dados observados, através das isolinhas de p-valor;

. Rejeite a hipdtese nula se existir pelo menos uma zona z*, tal que o ponto

(LLRy(z*), LLRy(z*)) estiver em uma regiao correspondente a um p-valor inferior
ao nivel de significancia pré fixado.

Este trabalho comparara o método proposto para se detectar clusters na presenca

de duas fontes de dados distintas com trés outros métodos ja descritos anteriormente.
Precisa-se, de alguma maneira, avaliar a eficiencia do algoritmo proposto. Uma das me-
didas usadas é o poder do teste. Além desta medida, no préximo capitulo serao definidos
os conceitos de sensibilidade e o valor de predicao positiva



Capitulo 6

Medidas de eficiéncia de um método
de deteccao de clusters espaciais

Quando se opta por um método de deteccao de clusters espera-se que ele seja bom
o suficiente para encontrar um cluster, quando este existe. Para se avaliar a qualidade
dos algoritmos apresentados nesta tese serao calculados o seu poder de deteccao, a sua
sensibilidade e o seu valor de predicao positiva.

Defini¢ao 6.1 (Poder do teste). O poder de um teste de hipdteses é a probabilidade de
rejeicao da hipotese nula quando a hipotese nula de fato € falsa.

Em outras palavras, o poder do teste mede a habilidade de um teste detectar cor-
retamente uma hipotese alternativa. O poder deste método é, entao, a capacidade do
algoritmo de encontrar um cluster quando ele realmente existe. Neste trabalho o poder
serd estimado através de execugoes de Monte Carlo, executando o algoritmo varias vezes
em cenarios artificiais, feitos de forma que neles ha presenca de um cluster para cada um
dos conjuntos de dados.

Para o algoritmo multiobjetivo serao obtidos, para cada simulagao de Monte Carlo, o
conjunto de pontos nao dominados de acordo com o que foi descrito na secao 1.1. Estes
conjuntos, obtidos nas simulacoes de Monte Carlo, serao comparados com a isolinha de
p-valor 0.05, que serd obtida por meio de simulacoes Monte Carlo sob a hipdtese de que
nao ha cluster no mapa. A proporcao de conjuntos nao dominados que tem pelo menos
um ponto localizado acima da isolinha de p-valor de 0.05 é uma estimativa do poder do
algoritmo para cada um dos cendrios fixados de acordo com Cangado et al. (2010).

Para os algoritmos da se¢ao 3 e para cada simulacao Monte Carlo executada sob a
hipotese de que ha um cluster em cada banco de dados, o poder do algoritmo sera a
proporcao do nimero de vezes que um dos clusters foi detectado no mapa em estudo sob
o total de execucoes de Monte Carlo.

Duas outras medidas sao extensivamente usadas para avaliacdo da eficacia de uma
algoritmo de detecgao de cluster: a sensibilidade e o valor de predigdo positivo (VPP).

Definigao 6.2 (Sensibilidade). Ea propor¢ao de regioes do cluster real que pertencem
ao cluster detectado.

Consideremos a existéncia de n casos no mapa, que sao denotadas porc¢;, 1 =1,...,n.
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Entao, a sensibilidade fica definida aqui, como:

1(¢; € Cluster Detectado N Cluster Real)

LU

Sensibilidade = *

— , (6.1)
> 1(¢; € Cluster Real )
i=1

em que 1(-) é uma funcao indicadora de um evento.
Definigio 6.3 (Valor Positivo Preditivo (VPP)). E a propor¢io do nimero de regides

do cluster detectado que pertencem realmente ao cluster verdadeiro entre todos as regioes
de um cluster detectado.

O VPP expressa a probabilidade de que um cluster detectado venha a ser um cluster
real. Neste trabalho, o VPP ¢é assim definido:

o8

1(¢; € ClusterDetectado N Cluster Real )

VPP = =1

(6.2)

>~ 1(¢; € Cluster Detectado)
i=1

Como trabalhamos com duas fontes de dados, temos que definir a sensibilidade e o
VPP levando isto em conta. Assim, para duas fontes distintas de dados e, considerando
que existem n; casos no primeiro conjunto de dados, denotados por Ry;, ¢ = 1,...,nq,
e que existam ny casos conjunto de dados, que serao denotados por Ryj, j = 1

yooay N
Entao, a sensibilidade e o VPP ficam definidos por:
Zl 1(c1; € Cluster Detectado N Cluster Verdadeiro n°1)
Sensibilidade = 0.5 = — + (6.3)
> 1(cy1; € Cluster Verdadeiro n° 1)
i=1
ZQ 1(cq; € Cluster Detectado N Cluster Verdadeiro n°?2)
+ 0527 - ;
1(co; € Cluster Verdadeiro n°2)
j=1
e:
ny
>~ 1(c1; € Cluster Detectado N Cluster verdadeiro n°1)
VPP = 05- =L - (6.4)

n1
>~ 1(c1; € Cluster Detectado)
i=1

nz

> 1(co; € Cluster Detectado N Cluster verdadeiro n°2)
=1

+ 052

ny

>~ 1(co; € Cluster Detectado)
j=1



Capitulo 7

Resultados das Simulacoes

Nesta secao serao comparados o desempenho do método multiobjetivo com outros trés
métodos descritos na capitulo 3: llry + llry consiste calcular a razao log verossimilhanca
para cada um dos conjuntos de dados e, dentro de cada zona, somar estas razoes de
log-verossimilhangas; max(llry, llrs) consiste em calcular a razao de log-verossimilhanga
definida por Kulldorff (1997) para todos os conjuntos de dados e, apds isto, para cada
zona no mapa, ¢ obtida a razao de log-verossimilhanca maxima entre todos as fontes de
dados em cada zona no mapa, e o método denotado por naive é um método que consiste
em combinar os conjuntos de dados, através da soma da populagao em risco e os casos
em cada um dos conjuntos de dados.

7.1 Clusters com formato circular

Para a estimagao do poder, da sensibilidade e do VPP do algoritmo multiobjetivo e
dos trés outros métodos, utilizou-se quatro situacoes diferentes de acordo com a Figura
7.1, para trés diferentes cenarios, que serao descritos nas proximas secoes.

Para cada um destes, em cada uma das duas fontes de dados, foi gerado um cluster
artificial em um mapa formado por duzentas e trés regioes, com um total dois mil e trinta
casos.

Estes clusters serao denotados por clusters reais e os clusters detectados sao os clusters
encontrados pelos algoritmos aqui considerados.

1. clusters sobrepostos: clusters artificiais, que foram construidos por meio dos bancos
de dados, coincidem;

2. Clusters com grande sobreposicao: Os clusters artificiais foram construidos com uma
grande intersegao entre eles;

3. Clusters com pouca sobreposicao: Os clusters artificias apresentam uma pequena
intersecao entre eles;

4. Clusters sem sobreposicao: Os clusters foram construidos de forma a nao ter in-
tersecao entre eles.

Em cada simulagao, para cada cendario, os dois mil e trinta casos foram distribuidos,
em cada fonte de dados, fixado um risco relativo esperado igual para todas as regioes
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Clusters sobrepostos Clusters com grande sobreposi¢ao

Sobreposicao dados 1 dados 2 sobreposicao

Clusters pouco sobrepostos Clusters sem sobreposicéo

& QW

dados 1 dados 2 sobreposicéo dados 1 | dados 2

Figura 7.1: Da esquerda para a direita de cima para baixo: Dois clusters sobrepostos;
Clusters com uma grande regiao de intersecao; Clusters com uma intersecao moderada;
Clusters totalmente separados no mapa.
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que nao fazem parte do cluster, e um risco relativo maior do que um para as regioes que
formam um cluster de acordo com Kulldorff et al. (2003).

Foram feitas, para cada cendario, vinte mil simulagoes sob a hipétese alternativa e, para
cada uma destas simulagoes, foram produzidos conjuntos de pontos nao dominados de
acordo com o algoritmo multiobjetivo descrito por Cancado et al. (2010). Estes conjuntos
foram comparados com a isolinha de p-valor 0.05, obtida por meio de vinte mil simulagoes
Monte Carlo sob a hipétese nula. A proporcao de conjuntos nao dominados que tém pelo
menos um ponto localizado acima da isolinha de p-valor de 0.05 é uma estimativa do poder
do algoritmo para cada um dos cenarios fixados acima. As medidas de sensibilidade e VPP
foram obtidos para o cluster com menor p-valor dentre os pontos nao dominados em cada
simulagao.

7.1.1 Cenario 1

Para este cendrio, o valor de risco relativo (r), para cada um dos bancos de dados, é
escolhido de forma que se tenha uma probabilidade de 0,99 de que em cada distribuigao
aleatéria se forme um cluster exatamente nas regioes com risco r, ou seja, para cada um
dos clusters P(T, > Terir) = 0,99, em que T, é o valor da estatistica T para o cluster
verdadeiro (formado pelas regides com risco ) (Kulldorff et al., 2003).
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Figura 7.2: (a) Comparacao do VPP entre os métodos para as combinagdes de clusters;
(b) Comparagao da sensibilidade entre os métodos para as combinagoes de clusters e (c)
Comparagao do poder do teste entre os métodos para as combinacgoes de clusters;.

7.1.2 Cenario 2

Assim como na secao 7.1.1, a probabilidade de haver um cluster em cada uma das
fontes de dados é a mesma, porém, a populagao sob risco de cada uma das 203 regioes
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do conjunto de dados um € igual a dez mil e a populacao sob risco de cada uma das 203
regioes do conjunto de dados dois ¢ igual a mil. Um exemplo de situacao onde isto pode
ocorrer € o estudo de uma doenga em uma populacao de homens e em uma populacao de
mulheres.
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Figura 7.3: (a) Comparacao do VPP entre os métodos para as combinagoes de clusters;
(b) Comparagao da sensibilidade entre os métodos para as combinagoes de clusters e (c)
Comparacao do poder do teste entre os métodos para as combinagoes de clusters;.
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7.1.3 Cenario 3

Nesta se¢ao a populagao sob risco ¢ a mesma nos dois conjuntos de dados: para
cada uma das 203 regioes do conjunto de dados é igual a 1.000 individuos. Porém, neste
conjunto de simulacoes a probabilidade de haver um cluster em cada um dos bancos de
dados é diferente: na primeira fonte de dados risco relativo foi escolhido de forma que
se tenha uma probabilidade de 0,99 de que em cada distribuicao aleatéria se forme um
cluster exatamente nas regioes com risco r; e, para o conjunto de dados 2, risco relativo
foi escolhido para que se tenha uma probabilidade de 0,9 de que em cada distribuicao
aleatoria se forme um cluster exatamente nas regioes com risco 7s.
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Figura 7.4: (a) Comparacao do VPP entre os métodos para as combinagoes de clusters;
(b) Comparagao da sensibilidade entre os métodos para as combinagoes de clusters e (c)
Comparacao do poder do teste entre os métodos para as combinagoes de clusters;.



47

Para os métodos do capitulo 3 o poder, a sensibilidade e o VPP foram obtidas, em
cada simulacao, para o cluster com o menor p-valor.

7.1.4 Avaliagao dos resultados

Poder

O método multiobjetivo foi superior aos trés outros métodos.O poder de detecgao de
todos os métodos decresce a medida que a intersecao entre os clusters dos dois conjuntos
de dados torna-se menor. Entre os métodos mencionados na capitulo 3 nao é possivel
indicar um melhor método, porém ha que se destacar que o desempenho da norma da
soma cai muito quando os clusters estao completamente separados. Isto se deve ao fato
de que quando os conjuntos de dados sao adicionados tomando a soma das contagens da
populagao em risco e dos casos, um cluster presente em um conjunto de dados pode nao
ser detectado devido ao erro aleatério presente nos outros conjuntos de dados.

Sensibilidade

Quanto a sensibilidade método multiobjetivo mostrou uma bom resultado, sendo, nova-
mente, melhor que todos os outros métodos. A medida que a intersecao vai diminuindo
entre os clusters, o método multiobjetivo mantém a sua boa capacidade de deteccao fi-
cando proximo de valores tedricos 6timos, como por exemplo, o valor um para a total
intersecao entre os clusters e 0.5 quando os clusters estao completamente separados.

VPP

Para o VPP pode-se observar que o algoritmo multiobjetivo apresenta uma probabilidade
de que um cluster detectado venha a ser um cluster real proximo do que seria o teori-
camente esperado. Além deste fato, o algoritmo multiobjetivo foi, novamente, superior
aos outros trés métodos aqui estudados. Os métodos apresentados na capitulo 3 tém de-
sempenho semelhante quanto ao VPP, porém quando ha pouca ou nenhuma intersecao,
a norma da soma se mostra o pior destes métodos.

Podemos concluir que o algoritmo multiobjetivo tem varias vantagens: a representagao
da func¢ao de avaliacao para cada fonte de dados é muito clara, e nao sofre de uma artifici-
alidade, e, possivelmente, de uma confusao provocada pela mistura com as outras funcoes
de avaliagoes dos diversos conjuntos de dados; é possivel atribuir, de forma rigorosa, a
significancia estatistica de cada cluster candidato e é possivel analisar e selecionar a
melhor solucao de cluster, dentre aqueles fornecidos pelo conjunto nao-dominado.
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7.2 Clusters com formato nao circular

Para este conjunto de simulacoes foram construidos clusters artificiais de formato nao
circular, para cada uma, das duas fontes de dados, em um mapa formado por 203 regioes,
com um total 2.030 casos.

Em cada uma das 20.000 simulagoes, sob a hipdtese alternativa, os 2.030 casos foram
distribuidos, em cada fonte de dados, fixado um risco relativo esperado igual para todas
as regioes que nao fazem parte do cluster, e um risco relativo maior do que um para as
regices que formam um cluster. A populacao sob risco é a mesma nos dois conjuntos de
dados: para cada uma das 203 regioes do conjunto de dados a populagao ¢é igual a 1.000
individuos. O risco relativo, em cada um dos bancos de dados, foi escolhido de forma que
se tenha uma probabilidade de 0,99 de que em cada distribuicao aleatéria se forme um
cluster exatamente nas regioes com risco 75, j = 1,2,

Para cada uma destas simulacoes foram produzidos conjuntos de pontos nao domina-
dos. Estes conjuntos foram comparados com a isolinha de p-valor 0,05, obtida por meio
de 20.000 simulacoes Monte Carlo sob a hipdtese nula, e a propor¢ao de conjuntos nao
dominados que tem pelo menos um ponto localizado acima da isolinha de p-valor de 0,05
foi usada com uma estimativa do poder do algoritmo. As medidas de sensibilidade e VPP
foram obtidas para o cluster com menor p-valor dentre os pontos nao dominados em cada
simulagao.

Para a estimacao do poder, da sensibilidade e do VPP do algoritmo multiobjetivo e
dos trés outros métodos, utilizaram-se quatro situagoes diferentes de acordo com a Figura
7.5, para trés diferentes cenarios, que serao descritos nas proximas segoes.

Estes clusters serao denotados por clusters reais e os clusters detectados sao os clusters
encontrados pelos algoritmos aqui considerados.
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Clusters sobrepostos Clusters com grande sobreposigao

Sobreposi¢do dados 1 dados 2 sobreposicao

Clusters com pequena sobreposi¢ao

dados 1 dados 2 sobreposicao

Figura 7.5: Da esquerda para direita e de cima para baixo: dois clusters sobrepostos;
clusters com uma grande regiao de intersecao; clusters com uma intersecao moderada.

1. Os clusters artificiais que foram construidos por meio dos bancos de dados coinci-
dem;

2. Os clusters artificiais foram construidos com uma grande intersecao entre eles;

3. Os clusters artificias apresentam uma pequena intersecao entre eles.
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Figura 7.6: (a) Comparacao do VPP entre os métodos para as combinagdes de clusters;
(b) Comparagao da sensibilidade entre os métodos para as combinagoes de clusters e (c)
Comparagao do poder do teste entre os métodos para as combinacgoes de clusters;.

7.2.1 Avaliagao dos resultados

Nestas simulagoes o método multiobjetivo, também foi superior aos trés outros
métodos em todas as situagoes. Novamente, o poder de deteccao de todos os métodos
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vai caindo a medida que a intersecao entre os clusters dos dois conjunto de dados vai
diminuindo e entre todos os métodos descritos na capitulo 3 nao é possivel indicar um
melhor método, porém hé que se destacar que o desempenho da norma da soma (naive)
cai muito o seu desempenho quando os clusters estao completamente separados.

O método multiobjetivo demonstrou que tem uma excelente capacidade de detectar
um cluster quando ele de fato existe no mapa em estudo, apresentando um melhor desem-
penho em relagao a todos os outros métodos. A medida que a intersecao vai diminuindo
entre os clusters, o método multiobjetivo mantém a sua boa capacidade de detecgao
ficando préximo de valores tedricos.

O algoritmo multiobjetivo apresenta uma boa probabilidade de que um cluster detec-
tado venha a ser um cluster real perto do que seria teoricamente esperado, obtendo valor
superior de VPP em relacao aos outros trés métodos aqui estudados. Os métodos apre-
sentados na capitulo 3 tem desempenho semelhante quanto ao VPP, porém quando ha
pouca ou nenhuma intersegdo a norma da soma (naive) se mostra o pior destes métodos.
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Capitulo 8

Aplicacoes

8.1 Obitos por Dengue/Febre Amarela e Obitos por
Malaria na regiao Norte do Brasil

Diversos 6rgaos publicos brasileiros tém tido uma politica de abertura no sentido de
disponibilizar dados. Talvez isso tenha ocorrido devido a for¢a do argumento de que dados
coletados com recursos publicos também deveriam ser de dominio piblico, ou seja, dados
publicos deveriam ser publicados e acessiveis livremente. A importancia de se ter dados
publicos é a de que qualquer pessoa ou 6rgao pode utiliza-los em pesquisas e para subsidio
de politicas publicas.

O Ministério da Satude também tem disponibilizado sistematicamente uma variedade
enorme de informacgoes de satde com referéncia geografica, (DATASUS). Sao disponi-
bilizados micro dados do registro de nascimento e morte, micro dados de atendimento
ambulatorial, internagoes, etc. Nos dados de nascimento e morte ha referéncia de mu-
nicipio.

O método proposto nesta tese serd aplicado em dois conjuntos de dados de mortalidade
obtidos no site do DATASUS para os municipios da regiao norte do Brasil no periodo de
2006 a 2011: Um dos conjuntos de dados é sobre mortalidade por dengue ou febre amarela,
sendo apresentados, ao todo, 132 casos. O outro conjunto de dados é sobre mortalidade
por malaria sendo, ao todo, 352 casos.

A motivacao para a escolha dos bancos de dados utilizados nesta se¢ao é que tanto a
malaria quanto a dengue e a febre amarela sao transmitidas por mosquitos infectados. No
caso da malaria, o mosquito Anopheles é infectado por um protozoario, o Plasmodium, e
0 mosquito que transmite a dengue, o Aedes aegypti é infectado por um virus.

A maléria é endémica em algumas regioes da Africa e também na regiao norte do
Brasil e em relagao aos sintomas, as duas doengas apresentam febre, dor no corpo, dor
de cabega e tremores. Uma particularidade da malaria é que a febre vem por periodos,
conhecida como “febre terca” ou “quarta”, que é quando o protozoario rompe a hemacia
parasitada e a pessoa sente tremores, febre e calafrios. Isto faz com que na apresentagao
clinica, os sintomas das duas doencas possam ser confundidos pois a febre terca pode nao
ocorrer em periodos tao certos de tempo.

A Figura 8.1 mostra o conjunto Pareto-6timo obtido pelo algoritmo multiobjetivo,
constituido por 18 solugoes. Um resumo destas solugoes é apresentado na Tabela 8.1, em
que sao encontrados os valores de LLR relativo aos casos de mortalidade por dengue e
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febre amarela e os valores de LLR relativos aos casos de mortalidade por maléria.

e Conjunto de Pareto

LLR Malaria

o1
o>
~+
oo

LLR Dengue e Febre Amarela

Figura 8.1: Conjunto Pareto-6timo encontrado para os casos de dengue/febre amarela e
os casos de malaria na regiao norte do Brasil.
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Tabela 8.1: Resumo dos clusters para os casos de dengue/febre amarela e malaria para o
Norte do Brasil.

Cluster | Casos dengue LLR Dengue Casos malaria LLR malaria Populagao
1 5 0 56 34,7053 345428
2 2 0,0000068428 32 31,71304 120972
3 4 0,01888125 42 30,80548 220077
4 8 0,0376027 60 29,62827 440888
5 8 0,04298807 59 28,66471 437923
6 9 0,1262316 60 27,64623 461940
7 16 0,935867 76 27,51359 688146
8 13 1,246272 60 24,29199 501064
9 18 1,875297 71 22,59385 684750
10 17 1,87685 66 20,83815 635985
11 17 2,356761 58 15,77664 596127
12 17 2,607384 56 15,06224 577520
13 4 3,345318 8 4,86506 47500
14 5 4,154287 9 4,725589 59965
15 5 4,576274 8 4,111954 54086
16 10 4,711731 15 1,975031 195891
17 10 5,06269 13 1,214041 186334
18 11 7,775771 2 0 157107

Foram feitas 10.000 réplicas sob a hipdtese nula para se obter as isolinhas de p-valor
que estao na Figura 8.2. Os pontos numerados de 1 a 12 na Figura 8.2 estao localizados
acima da isolinha 1 e tém p-valor menor 0,0000999, os pontos numerados 13, 14, 15 e 18
estao localizados entre a isolinha 1 e a isolinha 2 e tém p-valor entre 0,05 e 0,0000999 e
os pontos 16 e 17 estao localizados entre a isolinha 2 e a isolinha 3 e tém p-valor entre
0,05 e 0,1.
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Figura 8.2: Isolinhas de p-valor.

As Figuras 8.3 e 8.4 mostram 8 clusters selecionados dentre os 18. Como dito an-
teriormente os clusters numerados de 1 a 12 na Figura 8.2 estao localizados acima da
isolinha 1 e tém p-valor menor que 0,0000999, nas Figuras 8.3 e 8.4 podemos observar
que os clusters 1 e 8 contém municipios dos estados do Amazonas, Rondonia e do Para,
os clusters 7 e 9 contém municipios dos estados do Amazonas, Rondonia e do Amapa e o
cluster 11 contém municipios dos estados do Amazonas e de Rondonia.

Os clusters 13, 14, 15 e 18 tém p-valor entre 0,05 e 0,0000999. Na Figura 8.4 podemos
observar que o cluster 13 contém apenas municipios do estado de Roraima e o cluster 13
contém apenas municipios do estado de Rondonia.

Os clusters 16 e 17 tém p-valor maior que 0,1 e, como pode ser visto na figura 8.4, o
cluster 16 é composto por apenas 5 municipios do Amapa.
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Figura 8.4: Clusters Detectados 2

8.2 Mortalidade por cancer de cérebro para adultos
de 48 estados dos Estados Unidos da América

Nesta aplicagao usaremos dois conjuntos de dados referentes as taxas de mortalidade
por cancer de cérebro padronizados para adultos do sexo masculino e feminino para cada
um dos 3.111 municipios em 48 estados contiguos dos Estados Unidos da América, de
1986 a 1995.

O conjunto nao-dominado é inspecionado para observar possiveis correlagoes entre os
dois mapas do agrupamento cancer no cérebro (Figura 8.5).

A Figura 8.6 mostra o conjunto Pareto-6timo obtido pelo algoritmo multiobjetivo,

constituido por 39 solugoes. Um resumo de algumas destas solugoes é apresentado na
Tabela 8.2.
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Figura 8.5: Parte da solugao definida no espago LLRgomem X LLRpruiner dos conjuntos de
dados de cancer de cérebro para homens e mulheres de condados dos EUA. Clusters sao
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Figura 8.6: Conjunto Pareto-6timo encontrado para os casos de cancer de cérebro para

homens e mulheres, respectivamente.

A Figura 8.7 mostra 2 clusters selecionados: o mapa da esquerda, é referente ao cluster C5
na Tabela 8.2 e, podemos perceber, que este cluster tem um valor alto de LLR no mapa
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Tabela 8.2: Resumo dos clusters para os casos de cancer de cérebro de homens e mulheres
adultos para condados dos Estados Unidos da América.

Cluster Homens Mulheres
LLR Casos Populacdo Casos esperados | LLR Casos Populacao Casos esperados
C1 31,88 4281 53954822 3796,24 56,99 3865 61132087 3259,87
C2 32,86 4212 52934738 3723,98 56,73 3801 60022011 3202,12
C3 33,28 4246 53312340 3753,10 56,46 3825 60427150 3225,58
C4 34,65 4194 52483967 3694,42 56,17 3770 59514394 3176,31
Ch 35,55 4185 52271363 3679,77 55,99 3757 59286739 3165,20
C6 36,08 4136 51596355 3630,09 55,43 3709 58539771 3123,73
C7 36,15 5888 77580398 5288,74 4814 5147 87254309 4506,40
C8 36,50 5858 77116370 5257,42 4743 5114 86793104 447987
C9 36,65 5861 77135036 5259,07 47,22 5114 86812570 4481,21
C10 36,68 5863 77154553 5260,75 47,14 5115 86834816 4482,68
C11 37,07 5813 76196987 5210,01 47,11 5074 85832416 444421
C12 37,24 5813 76179912 5208,69 46,97 5072 85814758 4443,23
C13 37,33 5812 76158967 5207,01 46,89 5070 85791750 4441,88
Cl4 38,64 5526 73341544 4925,29 37,29 4783 82744233 4235,54
C15 38,66 5528 73375445 4927,04 37,24 4784 82773222 4236,90
C16 38,66 5539 73515782 4937,45 37,13 4793 82934883 4246,15
C17 38,99 5512 73125072 4909,39 37,12 4767 82495121 4221,63
C18 39,03 5506 73055673 4903,34 37,06 4761 82416824 4216,36
C19 39,22 5510 73081309 4905,73 37,04 4763 82445772 4218,41
C20 39,24 5497 72934809 4893,27 36,85 4750 82277253 4207,49
C21 39,35 5494 72883664 4889,59 36,35 4743 82221187 4204,39
C22 40,08 5386 71272101 4781,96 35,46 4636 80357042 4109,47
C23 40,19 5395 71376306 4789,62 34,78 4638 80484201 4116,28
C24 | 40,23 5396 71387380 4790,30 34,69 4638 80497764 4116,93
C25 40,27 5336 70657717 4733,18 3463 4584 79643573 4066,19
C26 41,38 5472 72111463 4853,93 33,33 4691 81237972 4177,10
C27 | 41,57 5481 72194534 4861,08 33,28 4697 81330677 4183,17
C28 41,82 5457 71842127 4836,63 32,15 4666 80930958 4162,23
C29 44,13 5464 72138962 4826,98 31,35 4646 81354259 4149,35
C30 44,27 5468 72177582 4829,77 31,17 4647 81399359 4151,69
C31 44,41 5462 72084956 4823,11 31,01 4640 81295983 4146,23
C32 44,83 5439 71744089 4798,49 30,43 4615 80927159 4126,93
C33 4534 5595 73762684 494236 27,90 4721 83096105 4248,04
C34 | 45,50 5610 73939824 4955,39 27,65 4730 83288037 4258,60
C35 45,67 5705 75962272 5043,99 24,98 4776 85261225 4325,21
C36 45,89 5697 75839669 5034,92 24,83 4767 85135580 4317,96
C37 | 45,94 5703 75909244 5040,26 24,69 4770 85205103 4322,04
C38 46,09 5693 75753298 5029,72 24,39 4759 85046842 4314,14
C39 46,22 5686 75650819 5022,26 24,19 4751 84938690 4308,25
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das mulheres, mas nao em homens, o inverso acontece com a mapa a direita, referente ao
cluster C39, que tem um valor alto de LLR para os homens e um valor nao tao alto de
LLR para as mulheres.

Figura 8.7: Clusters Detectados
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8.3 Casos de Cancer de Laringe para Homens e Mu-

lheres em Kentucky (EUA)

O cancer de laringe é um dos mais comuns a atingir a regiao da cabeca e do pescogo.
Os tumores malignos podem surgir em qualquer regiao da laringe, mas a maioria deles se
desenvolvem na glote (ROTHMAN et al., 1980; De Stefani et al., 1987).

Nesta secao iremos analisar clusters de casos de cancer laringe para homens e mulheres
no ano de 2005 nos condados do estado americano de Kentucky (Age-Adjusted Invasive
Cancer Incidence Rates by in , 2005-2011, 2014).

A Figura 8.8 mostra o conjunto Pareto-6timo obtido pelo algoritmo multiobjetivo,
constituido por 4 solugoes. Um resumo de algumas destas solugoes é apresentado na
Tabela 8.3, em que sao encontrados os valores de LLR relativo aos casos de cancer para
homens, o nimero de casos de cancer para homens, a populagao em risco de homens e, os
valores de LLR relativo aos casos de cancer de laringe para mulheres, o niimero de casos
de cancer para mulheres e a populacao em risco de mulheres. .
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Figura 8.8: Conjunto Pareto-6timo encontrado para os casos de cancer de Laringe para
homens e mulheres para os condados do estado de Kentucky no ano de 2005.
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Tabela 8.3: Resumo dos clusters para os casos de cancer de Laringe para homens e mu-

lheres para os condados do estado de Kentucky em 2005.

Cluster Homens Mulheres
Casos LLR Populacao | Casos LLR Populagao

1 32 0,00 217229 10 5,68 225175
2 17 0,01 97576 6 4,73 101473
3 3 0,04 10542 2 4,71 10691
4 24 0,07 133413 7 4,49 137078
5 18 0,14 153713 10 4,34 152856
6 27 0,14 143655 7 4,34 146656
7 2 0,30 6934 2 4,29 6944

8 30 0,43 242340 12 4,12 245094
9 17 0,46 150105 10 3,35 149109
10 11 0,90 119080 10 3,17 122771
11 20 1,18 171797 10 2,85 171593
12 11 1,32 112404 9 2,39 116114
13 30 2,81 155873 7 1,97 159180
14 14 3,16 137714 10 1,78 140422
15 20 4,46 196265 12 1,71 196768
16 21 5,69 199873 12 1,45 200515
17 21 6,78 199873 12 1,16 200515

Foram feitas 20.000 réplicas sob a hipdtese nula para se obter as isolinhas de p-valor

que estao na Figura 8.9. O ponto 17 (correspondentes ao cluster 17 da Tabela 8.3) na

Figura 8.9 esta localizado entre as isolinhas 1 e 2 e tém p-valor entre 0,001 e 0,05, ja
o ponto 13 esta localizado entre as isolinhas 2 e 3 e os pontos numerados 1 e 5 estao
localizados abaixo da isolinha 3 e tém p-valor inferior a 0,1.
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o Pareto—6timo
—— Isolinha 0,05
- - Isolinha 0,1

I—LRMthes

Figura 8.9: Isolinhas de p-valor.

As Figuras 8.10 (a)-(d) mostram os clusters detectados. Da esquerda para a direita,

de cima para baixo temos os clusters detectados de 14 a 17.

(d) Cluster 17

(c) Cluster 16
Figura 8.10: Clusters Detectados
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8.4 Casos de Cancer de Oviario e Colo do Utero em
Kentucky (EUA)

Nesta secao iremos aplicar o procedimento produzido nesta Tese aos casos de cancer
no ovario e aos casos de cancer no colo do ttero de mulheres nos condados do estado
americano de Kentucky do ano de 2009 ao ano de 2011 (Age-Adjusted Invasive Cancer
Incidence Rates by in , 2005-2011, 2014).

Segundo Sensu (2008) o cancer do colo do ttero é a principal causa de morte por
cancer entre mulheres que vivem em paises em vias de desenvolvimento e é causado pela
infecgdo persistente por alguns tipos (chamados oncogénicos) do Papilomavirus Humano
- HPV. A infeccao genital por este virus é muito frequente e ndao causa doenga na maioria
das vezes. Entretanto, em alguns casos, podem ocorrer alteragoes celulares que poderao
evoluir para o cancer, Estas alteracoes das células sao descobertas facilmente no exame
preventivo (conhecido também como Papanicolau), e sdo curdveis na quase totalidade
dos casos. Por isso é importante a realizacao periddica deste exame.
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Figura 8.11: Conjunto Pareto-6timo encontrado para os casos de cancer de ovario e os
casos de cancer de colo de utero para os condados do estado de Kentucky do ano de 2009
ao ano de 2011.
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A Figura 8.11 mostra o conjunto Pareto-6timo obtido pelo algoritmo multiobjetivo,
constituido por 12 solugoes. Um resumo de algumas destas solugoes ¢ apresentado na
Tabela 8.4, em que sao encontrados os valores de LLR relativo aos casos de cancer de
ovario, o numero de casos de cancer de ovario, os valores de LLR relativo aos casos de
cancer de colo de utero, o niimero de casos de cancer de colo de ttero e a populacao em
risco.

87 e Pareto—6timo
— Isolinha 0,05
Vi o - - Isolinha 0,1

Figura 8.12: Isolinhas de p-valor.

Foram feitas 20.000 réplicas, sob a hipdtese nula para se obter as isolinhas de p-valor
que estao na Figura 8.12. Os pontos 1 e 12 (correspondentes aos clusters 1 e 12 da Tabela
8.4) na Figura 8.12 estd@o localizados entre a isolinha 1 e a isolinha 2 e tém p-valor entre
0,05 a 0,000999, ja o ponto 11 esta localizado entre a isolinha 2 e a isolinha 1 e tém p-valor
entre 0,05 e 0,1 e os pontos numerados de 2 a 10 estao localizados abaixo da isolinha 3 e
tém p-valor maior do que 0,1.

As Figuras 8.13 (a)-(b) mostram os clusters detectados.
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Tabela 8.4: Resumo dos clusters para os casos de cancer de ovario e os casos de cancer de
colo de tutero para os condados do estado de Kentucky do ano de 2009 ao ano de 2011.

Cancer de ovario Cancer de colo de utero

Cluster Casos LLR Populacao | Casos LLR Populacao

1 53 0,00 368308 47 9,65 368308
2 02 0,11 348371 44 6,80 348371
3 61 0,29 421219 47 4,52 421219
4 84 1,56 590122 62 3,85 590122
> 86 1,95 601326 64 3,81 601326
6 86 2,10 601326 64 3,52 601326
7 o6 2,38 447267 47 3,33 447267
8 o8 2,79 458471 49 2,11 458471
9 64 2,83 514531 51 1,90 514531
10 12 3,11 20874 9 1,67 20874
11 112 6,41 735708 72 0,90 735708
12 31 7,76 32078 11 0,47 32078

(a) Cluster 1 (b) Cluster 12

Figura 8.13: Clusters Detectados
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8.5 Casos de Cancer de estomago para homens e mu-

lheres em Kentucky (EUA)

O cancer de estomago é um dos tumores malignos mais frequente do mundo. O
estomago é um érgao que faz parte do sistema digestivo, cuja responsabilidade é proces-
sar os alimentos ingeridos, extraindo deles nutrientes (vitaminas, minerais, carboidratos,
gorduras, proteinas e dgua).

O cancer de estomago é o crescimento de células anormais no érgao desse sistema
digestivo e pode ocorrer em qualquer local de sua extensao. Grande parte desse tipo
de tumor ocorre na camada mucosa (a camada de revestimento interna), surgindo na
forma de irregulares pequenas lesdes com ulceragoes (rompimento do tecido mucoso) -
caracteristicas de canceres ou tumores malignos (Hirayama, 1971).

Nesta segao iremos analisar clusters de casos de cancer de estomago para homens e
mulheres entre os anos de 2009 e 2011 nos condados do estado americano de Kentucky
(Age-Adjusted Invasive Cancer Incidence Rates by in , 2005-2011, 2014).

A Figura 8.14 mostra o conjunto Pareto-6timo obtido pelo algoritmo multiobjetivo,
constituido por 4 solugoes. Um resumo de algumas destas solugoes é apresentado na
Tabela 8.5, em que sao encontrados os valores de LLR relativo aos casos de cancer
de estomago para homens, o ntimero de casos de cancer de estomago para homens, a
populacao em risco de homens e, os valores de LLR relativo aos casos de cancer de
estomago para mulheres, o nimero de casos de cancer de estomago para mulheres e a
populagao em risco de mulheres.
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Figura 8.14: Conjunto Pareto-6timo encontrado para os casos de cancer de estomago para
homens e para mulheres nos condados do estado americano de Kentucky entre os anos
2009 e 2011.
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Tabela 8.5: Resumo dos clusters para os casos de cancer de estomago para homens e para
mulheres nos condados do estado americano de Kentucky entre os anos de 2009 e 2011.

Homens Mulheres
Casos LLR Populacao | Casos LLR Populagao
54 3,27 467877 41 5,41 478006
52 3,88 431794 38 5,09 439959
55 4,50 448063 39 5,05 456572
58 4,63 475569 39 3,84 491564

Cluster

=~ W N =

Foram feitas 20.000 réplicas sob a hipdtese nula para se obter as isolinhas de p-valor
que estao na Figura 8.15. Os pontos 2 e 3 (correspondentes aos clusters 2 e 3 da Tabela
8.5) na Figura 8.15 estao localizados acima da isolinha 1 e tém p-valor igual a 0,000999,
ja os pontos 1 e 4 estao localizados entre a isolinha 2 e a isolinha 1 e tém p-valor entre

0,05 e 0,000999.

10T *  Pareto-6timo
— Isolinha 0,05
9T - - Isolinha 0,1
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Figura 8.15: Isolinhas de p-valor.

A Figuras 8.16 (a)-(d) mostram os clusters detectados.
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(b) Cluster 2

(a) Cluster 1

(d) Cluster 4

(¢) Cluster 3

Figura 8.16: Clusters Detectados



Capitulo 9

Consideracoes Finais

Nesta tese desenvolveu-se um método para o problema de deteccao de clusters espa-
ciais com o uso de duas fontes de dados, através da implementacao de um procedimento
multiobjetivo para a deteccao e inferéncia de clusters. Como discutido no capitulo 2,
a estatistica scan espacial (Kulldorff, 1997) é um método estatistico poderoso para de-
teccao de clusters. Para cada conjunto de dados avaliou-se as zonas construidas no mapa
utilizando a estatistica espacial scan. Desenvolvemos um algoritmo multiobjetivo que en-
contra o conjunto de solugoes eficientes através da maximizacao de vérios objetivos, que
sao a estatistica scan calculada para cada um dos bancos de dados. Usou-se o conceito
de solugoes pareto étimas para detectar os clusters com potencial. E, valendo-se de si-
mulagoes Monte-Carlo (Dwass et al., 1957) sob a hip6tese nula, encontrou-se as isolinhas
de p-valor (Cancado et al., 2010; Knowles, 2005) que possibilitam a avalia¢ao dos clusters
candidatos.

As tentativas anteriores de lidar com o problema levavam em conta apenas proce-
dimentos ad-hoc que eram baseados na estatistica scan e se valiam de uma otimizacao
mono-objetivo. O uso do conceito de conjunto de Pareto nesse problema, seguido da esco-
lha da solugao mais significativa, permite que a escolha da melhor solucao seja rigorosa,
com a representacao das fungoes objetivo, para cada conjunto de dados, e nao sofre de
um possivel confundimento, ou pequeno poder de detecgao, tal como acontece nesses
procedimentos ad-hoc.

Estendemos o conceito usual de significancia de forma natural para o problema multi-
objetivo através do conceito de isolinhas de p-valor. Essas isolinhas sao calculadas através
da fungao de aproveitamento, que se mostrou a ferramenta mais adequada para tratar
esse problema.

A anadlise feita neste trabalho permite comparar a posicao relativa entre o conjunto
de solugoes nao-dominadas e as isolinhas. Assim, é possivel analisar e selecionar as me-
lhores solucoes de cluster, dadas pelo conjunto nao-dominado. Este algoritmo, de acordo
com os estudos, é uma ferramenta apropriada e altamente eficiente, obtendo excelentes
resultados. Testes numéricos mostram que o poder de detecgao, a sensibilidade e o valor
positivo de predigao do algoritmo multiobjetivo foi melhor que os procedimentos usados
na literatura.

No capitulo 7 o método proposto nesta tese foi aplicado a exemplos, com o objetivo de
encontrar clusters espaciais de casos. Os resultados demonstram que os nossos métodos
podem detectar rapidamente os clusters relevantes do ponto de vista real. Também temos
o interesse de estender esse trabalho em uma série de outras técnicas, e estas extensoes
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sao discutidos na segao seguinte.

9.1 Os trabalhos futuros

Vamos agora considerar brevemente trés direcoes importantes para trabalhos futuros:
a extensao do método proposto para mais de duas fontes de dados, deteccao de clusters
no espaco e no tempo e a deteccao de clusters irregulares. Cada uma destas extensoes tem
o potencial de melhorar drasticamente a generalidade, como discutiremos nas subsegoes
a seguir.

9.1.1 Extensao para multiplas fontes de dados

Sistemas de vigilancia em satde publica coletam e analisam automaticamente varios
tipos de dados na busca de possiveis sinais de um surto de uma doenga. Por exemplo,
um sistema pode obter, a partir de um subconjunto de departamentos de emergéncia
em uma regiao, a contagem diaria do niimero de visitas de emergéncia para cada uma
de varias categorias de doencas. O sistema de vigilancia pode, também, obter dados de
laboratérios, vendas de remédios em farmacias, e outras fontes fornecedoras de dados.

Como discutido nesta tese, a contribuicao mais importante do nosso método é a de-
teccao de clusters, com informacoes de duas fontes de dados. E natural pensar em uma
extensao do método de deteccao de clusters multiobjetivo que nos permite considerar
muitas outras fontes de dados.

Acreditamos que a extensao para multiplos fontes de dados fara este método valioso
para uma ampla variedade de aplicagoes e acreditamos que o nosso método permitira
realizar a deteccao de cluster para enormes conjuntos de dados sendo capaz de detectar
clusters em tempo real.

9.1.2 Deteccao de clusters irregulares

A busca de clusters de forma irregular nos daria maior poder de deteccao de clusters
com as areas que nao podem ser aproximadas por areas circulares. O delineamento ge-
ografico de clusters irregulares apresenta algumas dificuldades. A liberdade geométrica
ilimitada para a forma do cluster diminui o poder de detec¢ao (Duczmal e Buckeridge,
2006). Isto acontece porque o conjunto de todas as solugoes conexas, independente da
forma, é muito grande. O maximo da funcao objetivo tende a estar associado a um
cluster com forma de arvore, que simplesmente liga as regides do mapa com maior ve-
rossimilhanca, sem contribuir para a descoberta de solugoes que fazem o delineamento
correto do cluster verdadeiro. Este é um problema que ocorre em todos os métodos de
deteccao de clusters irregulares e pode ser contornado, em parte, limitando o ntmero
maximo de regioes que podem constituir cada solucao.

Duczmal e Buckeridge (2006); Duczmal et al. (2007) aplicaram uma penalizagao
usando o conceito de compacidade penalizando a estatistica scan de acordo com a ir-
regularidade da forma da solugao.

Cangado et al. (2010) desenvolveram um algoritmo genético que encontra o conjunto
de solugoes de clusters eficientes através da maximizacao de dois objetivos, a estatistica
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scan e a regularidade da forma, ou compacidade. Este algoritmo multiobjetivo disponibi-
liza um conjunto de solu¢oes que sao ordenadas pelo critério de significancia estatistica.
Dado um conjunto de solugoes 6timas obtidas pelo algoritmo de busca de clusters, o
problema foi reduzido a escolha da solucao mais significante entre elas.

9.1.3 Deteccao de clusters no espaco e no tempo

As técnicas de deteccao de clusters espaciais necessitam da fixacao de um periodo de
tempo para a agregacao dos casos que ocorreram dentro deste periodo. Este periodo pode
ser de dias até anos, e a escolha do periodo utilizado pode ser questionavel. A especificacao
desse valor pode gerar dois tipos de problemas. Incluindo-se poucos periodos, o teste pode
nao ter poder suficiente para detectar uma doenca de risco baixo a moderado que ocorre
ha um tempo consideravel. Caso se inclua muitos periodos, o teste pode nao ter poder
suficiente para detectar um risco elevado que ocorreu em um periodo curto.

A extensao da estatistica scan de Kulldorff (1997) do espago para o espago-tempo
ocorreu através da ampliacao da estatistica de varredura com formato circular para um
formato cilindrico. A base circular corresponde a dimensao geografica e a altura, ao
intervalo de tempo.

Sob H, assume-se que o numero de casos, seja distribuido segundo uma Poisson com
risco constante no espaco e no tempo e sob H, assume-se que o risco seja distinto dentro e
fora de pelo menos um cilindro. Os cdlculos realizados em Kulldorff (1997) sao replicados
em Kulldorff et al. (1998), porém, onde havia uma janela circular, agora obtém-se uma
janela de formato cilindrico, que ira varrer a regiao de estudo no espago e no tempo.
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