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Resumo

A Estatistica Scan Espacial é um dos métodos mais importantes para a detecgao e moni-
toramento de clusters espaciais de doencas. Geralmente, assume-se que os casos de doenca
seguem uma distribuicao de Poisson ou binomial. Na pratica, no entanto, dados de contagem
de casos freqlientemente apresentam um excesso de zeros e/ ou sobredispersao, resultando
na violacao desses modelos comumente utilizados, aumentando a ocorréncia do erro tipo
I. Esta tese descreve uma modificacao da Estatistica Scan Espacial com o modelo Poisson
Duplo inflacionado de Zeros (ZIDP) para reduzir o erro tipo I, acomodando simultanea-
mente o excesso de zeros e a sobredispersao. Os parametros do modelo nulo e alternativo,
sao estimados pelo algoritmo da Expectation-Maximization e o p-valor é obtido através do
Fast Double Bootstrap Test. Uma aplicacao ¢ apresentada para os dados de Hanseniase na
Amazonia brasileira. Uma extensao desta estatistica em sistemas prospectivos de vigilancia
espaco-temporal foi estudada e para avaliar o seu desempenho foram utilizadas simulagoes

de Monte Carlo.

Palavras-chave e frases: Poisson Duplo, Algoritmo EM, Sobredispersao, Estatistica Scan

Espacial, Anélise Espaco-Temporal, Inflacionado de zeros.






Abstract

The Spatial Scan Statistic is one of the most important methods for detecting and mo-
nitoring spatial disease clusters. Usually it is assumed that disease cases follow a Poisson
or Binomial distribution. In practice, however, case count datasets frequently present an
excess of zeroes and/or overdispersion, resulting in the violation of those commonly used
models, increasing type I error occurrence. This thesis describes a modification of the Spatial
Scan Statistic with the Zero Inflated Double Poisson (ZIDP) model to reduce type I error,
accommodating simultaneously an excess of zeroes and overdispersion. The null and alter-
native model parameters are estimated by the Expectation-Maximization algorithm and the
p-value is obtained through the Fast Double Bootstrap Test. An application is presented
for Hanseniasis data in the Brazilian Amazon. An extension of this statistic in prospective
space-time surveillance systems has been studied and in assess their performance Monte

Carlo simulations were used.

Key words and phrases: Double Poisson, EM-algorithm, overdispersion, spatial scan sta-

tistics, space-time analysis, zero inflated.
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Capitulo 1

Introducao

A Estatistica Scan Espacial (Kulldorff, 1997) é um método popular para a deteccdo e inferéncia
de clusters espaciais de doenca. Recentemente, varias extensdes foram criadas para acomodar
correlagdo (Loh, 2007), o ajuste de covariavel (Jung, 2009), modelagem log-linear (Zhang e
Lin, 2009), sobredispersdo (Zhang et al., 2012) e inflagdo de zeros (Cangado et al., 2014).
Na vigilancia em saudde publica, frequentemente a contagem de casos de doengas possui uma
variabilidade maior do que o permitido pelo modelo de Poisson, que assume igualdade entre
a média e a variancia. Este excesso na variabilidade é chamado sobredispersao e tem sido
amplamente discutido na literatura. N3o considerar a presenca de sobredispersao no modelo pode
levar a superestimacdo de erro tipo | (decisdo de rejeitar Hy quando de fato H, é verdadeira) e
consequente inferéncia erronea para os parametros do modelo. Na presenca de sobredispersao,
os modelos Poisson Generalizado (Consul e Jain, 1973) e Poisson duplo (Efron, 1986) sdo mais
adequados. Outro problema que ocorre comumente em dados de contagem € a excessiva presenca
de zeros, incompativel ao modelo empregado. Nesta situacdo, diz-se que o conjunto de dados
exibe uma inflacdo de zeros, ou excesso de zeros. A sobredispersao pode ser, as vezes, apenas
uma consequéncia da inflacdo de zeros, e neste caso, este problema pode ser contornado usando
o modelo de Poisson inflacionado de Zeros (Cangado et al., 2014) que oferece um bom ajuste
para os dados. No entanto, quando sobredispersdao ainda persiste, mesmo apds o ajuste para a
inflacdo de zeros, um modelo mais robusto deve ser considerado para acomodar a sobredispersio

adicional em valores de contagem positivos.
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Modelos inflacionados de zeros tém sido usados em muitas areas (Hall, 2000; Cheung,
2002; Yau et al., 2004). A estimagao dos parametros empregando o modelo de Poisson
inflacionado de Zeros (ZIP) também pode ser severamente viciada, quando as contagens
positivas sao substancialmente dispersas. Nesta situagao, os modelos Poisson Generalizado
inflacionado Zeros (ZIGP), Poisson Duplo inflacionado Zeros (ZIDP) ou Binomial Negativo
inflacionado Zeros (ZINB) podem ser boas alternativas para a modelagem conjunta da
inflacao de zeros e da sobredispersao nos dados. No contexto de deteccao de cluster espacial,
uma causa comum para sobredispersdo é a correlagao espacial (Hossain e Lawson, 2006) e,
por outro lado, a inflacao de zeros ocorre devido a sub-ou auséncia de exposicao ao risco de

doenga para alguns grupos de individuos.

Excesso de alarmes falsos pode ocorrer devido a presenca simultanea de inflacao de zeros
e sobredispersao. Num estudo simulado, Perumean-Chaneya et al. (2012) verificaram que
as estimativas do modelo base de Poisson sao ineficientes, e os resultados estatisticamente
significativos podem ser perdidos quando a inflacao de zeros ¢ desprezada. Da mesma forma,

quando sobredispersao é ignorada, estimativas de erro tipo I sao inflacionadas.

No contexto nao espacial, Xiang et al. (2007) propuseram um teste escore para detectar
sobredispersao baseado em um modelo misto ZINB. O mesmo tipo de teste escore foi utili-
zado através do ZIGP (Yang et al., 2010). Outro teste escore considerou simultaneamente

a inflagdo de zeros e sobredispersao (Deng e Paul, 2005) em modelos de regressao ZINB.

No contexto espacial, Cangado et al. (2014) propuseram uma Estatistica Scan Espacial
para modelos inflacionados de zeros ZIP, enquanto Zhang et al. (2012) desenvolveram uma
Estatistica Scan Espacial em dados com sobredispersao baseado em um modelo de mistura

Poisson-Gamma.

Os avancos tecnoldgicos ocorridos nos ultimos anos facilitaram a coleta e analise da in-
formacao geografica. Atualmente, os registros feitos pela maioria das agéncias de saude
publica trazem informagoes sobre o tempo e o local de ocorréncia dos casos das principais
doengas que atingem uma populagao. Uma vez que os registros sao atualizados com uma
frequéncia cada vez maior, a demanda por métodos capazes de detectar precocemente mu-

dancas nos padroes espacial e temporal de ocorréncia de eventos tem crescido. Este tipo de
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método ¢ 1til nao apenas no contexto de saide publica. Métodos para detecgao prospectiva
de mudancas no padrao espacial ou temporal dos valores de um processo estocastico, de
forma rapida e eficiente, sao de grande interesse em diversas areas do conhecimento, tais
como vigilancia de acidentes de transito, crimes em grandes cidades, dinamica ecoldgica,
etc. Varios métodos espago-temporais de vigilancia prospectiva tém sido propostos na lite-
ratura (Kulldorff, 2001, Kulldorff et al., 2005, Diggle et al., 2005, Rodeiro e Lawson, 2006,
Takahashi et al., 2008 e Tango et al., 2011).

1.1 Motivacao e Relevancia da Contribuicao

Neste trabalho propomos uma modificagao na Estatistica Scan Espacial baseada no modelo
ZIDP (Poisson Duplo Inflacionado de Zeros), que acomoda simultaneamente o excesso de
zeros e a sobredispersao. Desta forma, os modelos existentes na literatura (Poisson, Poisson
inflacionado de zeros e Poisson com sobredispersao) tornam-se casos particulares do modelo
proposto. Uma extensao da Estatistica Scan para deteccao de clusters espago-temporais em

modelos inflacionados de zeros e sobredispersos também é proposta nesta tese.

Nao consta na literatura uma Estatistica Scan que modele simultaneamente a sobredis-
persao e o excesso de zeros. Uma outra contribuicao, é a elaboracao de um novo método

para deteccao e inferéncia de clusters espaciais e espago-temporais.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal desenvolver e avaliar um modelo que leve em con-
sideragao o excesso de zeros e a sobredispersao simultaneamente, compara-lo com os modelos
j& existentes na literatura - Estatistica Scan Espacial de Kulldorff, Poisson inflacionado de

zeros e Poisson com sobredispersao; e extendeé-lo para situacoes espago-tempo.

Inferir por maxima verossimilhanca os parametros sobre os modelos nulo e alternativo

através do algoritmo EM (Expectation-Maximization).



4 Capitulo 1. Introducdo

1.3 Organizacgao

O conteiddo desta tese estd organizado em seis capitulos e dois apéndices. No Capitulo
2, é abordada uma revisao do modelo de Poisson com Sobredispersao e Inflacionado de
Zeros, da Estatistica Scan Espacial e Espago-Temporal. No Capitulo 3, é apresentada a
Estatistica Scan Espacial modificada com sobredispersao e inflacionada de zeros. Estudos
numéricos com dados simulados sao apresentados no Capitulo 4. No Capitulo 5 é mostrado
um exemplo de aplicacao usando dados de Hanseniase no Estado do Amazonas - Brasil.
As consideragoes finais sao resumidas no Capitulo 6. No apéndice A é mostrado o artigo
publicado no Statistica Sinica e no apéndice B sao apresentados alguns resultados obtidos

nesta tese.



Capitulo 2

Modelos de Poisson

Este capitulo apresenta a Estatistica Scan Espacial e Espago -Temporal, e a formulagdo do modelo

de Poisson com sobredispersao e inflacionado de zeros

2.1 Estatistica Scan Espacial

Dada uma regidao em estudo representada por um mapa geografico dividido em zonas, cada uma
com a sua populagdo em risco e o nimero de casos da doenca, a Estatistica Scan Espacial (Kull-
dorff, 1997) é um método desenvolvido para identificar um cluster (subconjunto de zonas) com
elevada incidéncia de casos em comparacao com o resto do mapa. Este emprega um teste de
razdo de verossimilhanca e faz uso de um procedimento de varredura (o scan espacial) para pro-
curar o cluster mais provavel entre os muitos candidatos a clusters no espaco ou espago-tempo.
As versdes espaciais mais simples impdem janelas de forma circular ou eliptica movendo sobre a
regido de estudo procurando por clusters compactos (Duczmal et al., 2006, 2011). Especifica-
mente, seja S uma regido de estudo projetada no plano cartesiano com L dreas identificadas por
{s1,...,s.} e populacdo sob risco n(s;) = n;. E usual determinar no interior de cada area s;,
um ponto (ou centroide) a; no plano. Sob a hipdtese de distribuicdo completamente aleatéria
dos casos (a hipdtese nula Hy), seja Y; ~ P(0n;) para todo s; € S. Seja Z um candidato a

cluster. Sob a hipétese alternativa Hy, seja Y; ~ P(61n;) para todo s; € Z e Y; ~ P(0an;) para

5
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todo s; € Z com 60 > 05. A funcao de verossimilhanca para Z é dada por,

L

gy Do S (ST (- 50)

EZ(Gl,QQ;y):<Hn_Z:|>9iiGZ e S€Z 4, si€Z Py = .
i=1 7Y

(2.1)
A estatistica da razao de verossimilhanca para Hy : 61 = 05 = 6 versus H; : 01 > 05 é

max £Z<017‘92> )

A 601>0-
7= max /JZ(91, 0; Y)

01=0>

Zyz L -Z%—Zyi
Stul Yo \eer [ w— o w)/ zm Sy |F e

S, €L S, €L =1 SZEZ S; €L

Z Yi L L
se g (Z Yi — Z yl> / (Z n; — Z m) e Az = 1, caso contrario.
i=1

s, €Z Si€Z
Si€EZL

Seja Z a colecao de todos os Z candidatos a cluster. Entao, a estatistica scan espacial é
definida por

A =maxAy. (2.2)
ZeZ

Como a distribuicao de A sob Hj é intratavel analiticamente, a probabilidade de signi-

ficancia do teste é obtida via simulacao de Monte Carlo.

2.2 Poisson inflacionado de zeros - ZIP

Suponha que existam L localizagdes s;, i =1,2,--- ,Leseja’Y = (Y (s1),...,Y(sz))’, onde
Y, = Y(s;) é a varidvel aleatéria que representa o nimero de casos de uma determinada
doenca na localizacao s; com populacao em risco n; e valor observado y;. Modelos inflacio-

nados de zeros (ZI) para Y; sdo representados pela mistura de uma distribui¢do degenerada
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no zero com um modelo probabilistico padrao. Esse modelos sao usados quando a contagem
de zeros observada excede a contagem de zeros esperada pelo modelo padrao. Um exemplo
tipico é o modelo de Poisson inflacionado de zeros - ZIP (Cancado et al., 2014), o qual

assuime

v 0 com probabilidade p;

P(u;) com probabilidade 1 — p;

onde P denota a distribuicao de Poisson. A primeira parte indica que alguns zeros
ocorrem com probabilidade p, enquanto a outra parte envolve uma distribuigao P(u;) com

probabilidade 1 — p. Este modelo tem distribuicao de probabilidade,

p+(1—ple y; =0;

P(Y; =y;) =

Se Y; possui distribuicao inflacionada de zeros. Entao,

E(Y;)=(1—pu e V(Y;)=(1—=p)o; +p(l —p)ui, (2.3)

onde (u;,0?) denotam, respectivamente, a esperanca e a variancia do modelo padrao usado
na mistura e p representa o parametro que mede a inflacao de zeros. Os resultados em
2.3 mostram que se a inflacao de zeros for ignorada no modelo, os estimadores obtidos
para os parametros serao inadequados, independentemente da distribuicao de probabilidade

utilizada nos dados de contagem.

2.3 Poisson com sobredispersao e inflacionado de zeros

(ZIOP) - proposto nesta tese

Um outro fator ignorado pelos modelos usuais em processos de contagem ¢ a sobredispersao.
Quando os dados possuem variacao maior que a predita pelo modelo probabilistico usado,
dizemos que eles sao sobredispersos. A ocorréncia da sobredispersao é comum quando os
dados sao modelados segundo as distribuigoes de Poisson e Binomial, pois muitas vezes os

dados apresentam dispersao maior que a prevista por esses modelos. Dois mecanismos que



8 Capitulo 2. Modelos de Poisson

podem causar a sobredispersao sao:

i) os dados sao gerados por um processo de mistura de diferentes distribuigoes;

ii) as observagoes sao positivamente correlacionadas em vez de independentes.

Para tratar a sobredispersao, os modelos Binomial Negativo (BN)(Winkelmann, 2003), Beta
Binomial (BB) (Lora e Singer, 2008), Poisson Generalizado (GP) (Consul e Jain, 1973) e
Poisson Duplo (DP) (Efron, 1986) podem ser usados. No contexto de inflagdo de zeros no
modelo de Poisson, os modelos ZIGP (Famoye e Singh, 2006) e ZIDP (Lima et al., 2015)
podem ser usados para acomodar a sobredispersdo no ZIP (Cancado et al., 2014). Em
particular, é considerado neste trabalho, o modelo para a sobredispersao representado por

um Poisson Duplo - DP (Efron, 1986) que possui func¢ao de probabilidade

fDP(yi’ﬂia¢) = C(Ui7¢)fDP(yi’Mi>¢)a (2'4)

onde a constante de normalizagao satisfaz

1 . 1—0¢ ( 1 )
=1+ 1+— ), 1, >0e0< o<1,
c(pi, @) 12,0 i@
¢ @
L e Vi zyl et Yi
fDP(yi’,ui: ¢) = (¢1/2€ ¢m) (y—?) ( Ui ) y Ui = 07 17 2a e (25)

Para garantir a existéncia da fpp (0|, @), considere 0° = 1 e 0log(0) = 0. Efron (1986)

mostra que,

E(Y) = e V() =2, (2:6)
e que (2.5) é uma aproximacao para (2.4) implicando que a fungao de probabilidade do DP
pode ser aproximada por (2.5). Esta distribui¢ao aproximada tem sido usada com sucesso
em modelagem de séries temporais com sobredispersao (Heinen, 2003; Xu et al., 2012) e
acomoda facilmente o ajuste por covaridvel. Em (2.6), nota-se que ¢ é o parametro que

controla a sobredispersao quando 0 < ¢ < 1. Se ¢ = 1, entao o modelo DP reduz-se a

distribuicao de Poisson.
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Para modelar conjuntamente o excesso de zeros e a sobredispersao nos dados, propomos
o uso do modelo Duplo inflacionados de zeros (ZIDP) com fungao de probabilidade dada

por

+ (1= 044, i = 0;
P(Y; = yilp i) = © (1 = 2)foe(0lim, @) 9 (2.7)
(1_p)fDP(yi|Ni,¢) y=1,2,...

com p; = On;. Combinando (2.3) e (2.6) obtém-se

¢

Note que ¢ mede a sobredispersao no modelo de Poisson inflacionado de zeros. Quando
p=0e¢ =1, 0modelo ZIDP(u;,1,0) é o modelo de Poisson padrao P(u;). Quando p # 0
e » = 1, o modelo ZIDP(u;, 1,p) é o modelo ZIP.

E(Y) = (1-p)u e V(Y) = E(Y)) (p;w 1) . (2.8)

2.4 Estatistica Scan Espaco-Temporal

Nas técnicas de deteccao de clusters espaciais um periodo de tempo é fixado para mapear
as taxas de ocorréencia do evento de interesse. Este periodo pode ser de dias, meses ou anos,
e a escolha adequada é desconhecida. Se um periodo curto for incluido, o poder do teste
pode nao ser suficiente para detectar um evento com um risco baixo a moderado, mas que
ocorre ha um tempo consideravel. Por outro lado, incluindo-se um periodo longo, o poder
do teste pode nao ser suficiente para detectar um evento com risco elevado ocorrido num

periodo curto (Kulldorff, 2001).

Kulldorff et al. (1998) propdem uma extensao espago-temporal da estatistica scan de
Kulldorft (1997), ampliando-se a estatistica de varredura de um formato circular para um
formato cilindrico. A base do cilindro representa o espaco, exatamente como na Estatistica
Scan Espacial usual, enquanto a altura representa o tempo. Este método é de natureza
retrospectiva, projetado para testar se uma doenca é aleatoriamente distribuida no espaco

e no tempo para uma regiao e periodo de tempo predeterminados.

Sob Hj, assume-se que o numero de casos, ¢;,i = 1,--- , L, seja distribuido segundo uma

distribuicao de Poisson com risco constante no espaco e no tempo, e sob H;, assume-se que
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o risco seja distinto dentro e fora de pelo menos um cilindro. A estatistica da razao de

verossimilhanca é

> Yit
DD Vit / Yo> o ng (t,s;) € Z

(t, Si) ez (t, Si) ez
AZ = X

t=1 =1 t=1 i=1

ZZ Yir — 2.2 Y / ZZ My — D> Nt t=1 i=1 (t, ;)

=1 i=1 (t,s;) € Z =1 i

ZZyu
t0€Z (L& TTw |, (e ST
3 g ;;yt (t,s:) € Z 4 ;; sy ez
(t,Si)GZ

2.4.1 Estatistica Scan Prospectiva

O desenvolvimento de métodos de vigilancia espago-tempo é uma &area de pesquisa im-
portante, recente e bastante ativa, ainda sem um método amplamente aceito, considerado
superior aos demais. Algumas propostas de métodos espaco-temporais para vigilancia pros-
pectiva foram apresentadas recentemente. Kulldorff (2001) sugere o uso da estatistica scan
espago-tempo baseada na estatistica scan espacial (Kulldorff, 1997), para monitoramento
prospectivo de doencas em dados de area. A varredura no caso espaco-tempo é feita sob
todos os cilindros que atingem todo o caminho até o fim do periodo de estudo e busca-se

aquele que maximiza a razao de verossimilhanga, baseada no modelo Poisson ou Bernoulli.

Kulldorff et al. (2005) desenvolveram uma estatistica scan espago-tempo de permutagao
que nao requer dados da populacao de risco, podendo ser aplicada a dados de processos

pontuais.



2.4. Estatistica Scan Espaco-Temporal 11

Diggle et al. (2005) e Rodeiro e Lawson (2006) sugeriram métodos bayesianos para

modelar a evolucao espaco-temporal de taxas de incidéncia e monitorar mudancas.

Takahashi et al. (2008) propuseram uma estatistica scan espago-tempo flexivel para
deteccao de conglomerados nao circulares. A estatistica scan flexivel considera uma janela

prismatica tridimensional cuja base tem formato arbitrario.

Tango et al. (2011) argumentam que a estatistica scan espaco-tempo de Kulldorff (2001)
compara o numero observado de casos com o nimero esperado condicional e sugerem uma
nova estatistica scan espago-tempo que compara o nimero observado de casos com o nimero

esperado nao condicional.

Rogerson (2001) propde um sistema de monitoramento prospectivo periédico no tempo,
voltado para o sibito aparecimento de cluster como um fendmeno global em toda a area de

estudo.

Na literatura sao encontrados diferentes métodos de monitoramento que se propoem a
detectar um aumento repentino no risco da doenga. Porém, caso o aumento seja locali-
zado, a deteccao através destes métodos pode ser prejudicada em funcao do método estar
sendo aplicado para o mapa inteiro. Uma solugao possivel é monitorar cada regiao separada-
mente, gerando, no entanto, em fungao das muitas areas, multiplicidade de testes, que pode

acarretar a ocorréncia de alarmes falsos caso o nivel de significancia nominal seja utilizado.

Uma possibilidade para efetuar uma vigilancia periédica é repetir a deteccao puramente
espacial periodicamente, para possibilitar a inclusao dos casos mais recentes. Desta forma,
o periodo inicial é fixo e é aplicado o método levando-se em consideragao todos os casos
inseridos dentro do periodo inicial até o ultimo periodo disponivel. Periodicamente o limite
superior ¢ atualizado, incluindo os casos mais recentes. Esta abordagem aparentemente
resolveria a questao do monitoramento de clusters emergentes. Porém, ao aplica-la incorre-
se em dois problemas. O primeiro é a reducao do poder de deteccao réapida do cluster.
Se um risco verdadeiramente alto estd presente somente no fim do periodo, as flutuacoes
aleatorias nos periodos iniciais quando o risco era pequeno gera uma diluicao do risco no

fim do periodo. De forma geral, quanto maior o periodo considerado menor é o poder de
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deteccao rapida de um cluster emergente. O segundo problema é a auséncia de ajuste para
multiplos testes decorrentes de muitas regioes e tamanho de clusters possiveis, devido as

analises puramente espaciais repetidas em todo periodo de tempo.

Uma possivel solucao seria utilizar apenas os ultimos periodos. Porém a determinacao do
numero de periodos a ser considerado pode gerar baixo poder de deteccao quando este for
pequeno e desta forma insuficiente para detectar um risco pequeno a moderado, ou quando
for muito grande e o risco for elevado, s6 que num curto periodo apenas, gerando assim uma
dilui¢do do risco. A solucdo para isto, é utilizar uma estatistica espago-temporal (Kulldorff,

2001).

O Scan Espago-Tempo (Kulldorff, 2001) é um método de vigilancia periédico no tempo.
Em vez de usar uma janela em duas dimensoes, este método usa uma janela cilindrica em
trés dimensoes. O cilindro é flexivel em sua base circular, bem como na data de inicio, de

forma independente um do outro.

Seja o intervalo de tempo [Y;, Ys] para o qual os dados existem e sejam s e t as datas
de inicio e fim do cilindro, respectivamente. O cilindro aqui mencionado é exatamente o
mesmo relatado em Kulldorff et al. (1998). A estatistica scan espago-tempo prospectivo
considera todos os cilindros para os quais, Y] < s <t =Y5. Isto é, no contexto prospectivo,
a estatistica scan espago-tempo considera apenas os clusters ”ativos”, ou seja, aqueles que

atingem o tempo atual.

A estatistica de teste da razao de verossimilhanca é construida da mesma forma que
para estatistica scan espacial. Os casos sao gerados de modo que as areas e os intervalos
de tempo possuam um numero aleatério de casos, independentemente um do outro. A

inferéncia estatistica é ajustada para varios intervalos de tempo possiveis.



Capitulo 3

Estatistica Scan com sobredispersao e

inflacionada de zeros

Neste capitulo é apresentada a Estatistica Scan Espacial modificada baseada no modelo Pois-
son Duplo inflacionado de zeros e sua extens3o para o espago-tempo, propostas nesta tese. Os
parametros do modelo nulo e alternativo sdo estimados pelo algoritmo EM. A probabilidade de
significdncia do teste (p-valor) é obtida através do Fast Double Bootstrap Test com o procedi-

mento EM.

3.1 Estatistica Scan Espacial para modelos ZIDP

Suponha que para acomodar simultaneamente o excesso de zeros e a sobredispersdo, os dados
Y = (Y(s1),...,Y(s1)) sdo modelados pelo ZIDP(u;, ¢, p), com distribui¢do de probabilidade
dada em (2.7). Seguindo o modelo de cluster de Kulldorff (1997), assuma que p; = 61n;, se
s; € Z e u; = 09n;, se s; € Z. Considere o problema de teste de hipéteses para Hy : 01 = 03 = 0

versus Hy : 01 > 0y. Para um dado Z, sob H;, a funcdo de verossimilhanca é

13
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£Z<pa 917927¢; Y) =

H [p + (1 o p)fDP(OI(’lm, ¢)]1_I(yi>0) [(1 - p)fDP(yi|01nia ¢)]I(yi>0) X

S;€EZ
Iy I(yi>0
11 [p+ (0= p)fop(016ans, )] "= (1 = p) fop (yil6ani, )] o),
SiQZ
onde I(y; > 0) é a funcdo indicadora da ocorréncia de valor positivo.
Sob Hj, a funcao de verossimilhanca é
‘CO(p7 07 ¢’ Y) =
L
H [p+ (1 —p)for(0On;, ¢)]1_I(yi>0) [(1 = p)for(yilOni, ¢)]I(yi>0)-
i=1

Sejam (py, 01, 6a,01) e (Po, 0o, o) os estimadores de maxima verossimilhanca para os
parame-tros do modelo sob Hy e Hy, respectivamente. Entao a razao de verossimilhanca e a

Estatistica Scan Espacial para o modelo ZIDP sao, respectivamente

A _EZﬁlaélaéQanﬁy
z = ———
Lopo, bo, o; y

~

AZI??%(AZ, (3.1)

com cluster estimado igual a Z = arg (maXZE z AZ), sendo Z a colecao de todos os Z
candidatos a cluster. Analisando Lz(.;y) e Lo(.;y), nota-se que nao hé independéncia entre
p e os demais parametros. Assim, a maximizacao da verossimilhanca torna-se complicada,
principalmente quando hé covariaveis envolvidas. Desta forma, é necessaria a inclusao de um
vetor de variaveis latentes para que se possa fatorar a verossimilhanca e facilitar o processo

de maximizacao usando o algoritmo EM (Expectation-Maximization).

O algoritmo EM é uma ferramenta computacional utilizada para o cdlculo do estimador
de maxima verossimilhanca (EMV) de forma iterativa (Dempster et al., 1977) e tem como

ideia base substituir uma dificil maximizacao da verossimilhanga por uma sequéncia de
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maximizagoes mais faceis, cujo limite é a resposta para o problema original (Casella e Berger,
2010). A demostracao da convergéncia do algoritmo EM é apresentada em Boyles (1983) e
Wu (1983).

Seja o vetor de variaveis latentes U = (Uy,...,UyL),

1, quando Y; ocorre devido a um zero estrutural;

Y

onde U; =
0, quando Y; ocorre devido a um modelo DP.

Assumindo que U; ~ Bernoulli(p), a fun¢do de verossimilhanca aumentada é:

LY (p, 01,05, ¢;5,u) = fz(y,ulp, 01,02, )
= H f(yl|U u17917¢> ( - ul’p)

Si€Z

< T fwilU; = wi, 02, 6) P(U; = uilp)
$i¢Z

que simplifica em

£5(p,01, 00,61y, w) =] [ 9" [(1=) for(wilOrn, )] x [ | 0 [(1=p) fop(silbani, )],

$i€Z e

Marginalmente Y; ~ ZIDP(u;, ¢,p). O logaritmo da razao de verossimilhanga para o
modelo ZIDP, sob Hy, é

Mh

l%(pa 017027¢;Y7u> - [ullogp+ (1 - ul)log(l _p)]

1

~.
I

(1 — u;)logfop(yi|01ms, @)

+
N

&
m
N

+ (1 = w;)log fop(yi|Oani, @)

i

= lz(pu) +15(01, ¢y, u) +15(02, ¢;y, 1) (3-2)

w

R
N
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e sob Hy,

15,0, ¢;y,u) = [uilogp + (1 — u;)log(1 — p)]

M-

=1

L
+ Z 1 —w;) log fpp(yi|0ni, ¢)]
=1

= lz(pu) +15(0, 1y, ). (3.3)
Desta forma, a funcao de verossimilhanca pode ser facilmente maximizada e os estimadores

(p1, 61, 0o, qgl) e (po, b, éo) podem ser obtidos independentemente.

3.2 Algoritmo EM

Sob Hj, o estimador para ¢ é obtido maximizando-se (% (¢;y,u) = l“Z(él, O}y, u)%—l”‘z(ég7 oy, u)
e sob Hy, é obtido maximizando-se 1(6y, ¢;y,u). Para maximizar (3.2) e (3.3), usamos o
algoritmo EM. Neste caso o logaritmo da funcao de verossimilhanca é maximizado iterati-
vamente em dois passos até a convergéncia. A maximizagao de l%(p, 01, 62, ¢;y,u) é obtida
da seguinte forma:

(p©, 000 6O 40

e Passo E: Inicialize o processo iterativo com ~(© pi 017,05 ¢;7’) e na

(k+1)-ésima iteracdo a estimativa de uz(.k)

é a esperanga condicional de (% (p, 61, 05, ¢; y, 1)
sobre y e as estimativas correntes y* = (pgk),ﬁgk)ﬁék), ¢§k)), isto é, calcule
E{1%(p, 01,02, ¢;y,0)|y,¥*} com respeito a distribuicdo condicional de v*). Como
1%(p, 01,02, ¢;y,u) é linear em u, esta quantidade é dada por [%(p, 01,0, ¢;y,u),
onde u® = Eg, (u]y,¥*) com o i-ésimo elemento dado por:
= Py, (s = 1y W) =
Pi, (Vi = yilws = 1,9%) Pa, (us = 1p")
Pr, (Vi = yilui = 1,90) Py, (uy = 1p\?) + Par, (Y = il = 0,4®) Prr (i = 0[p}”)

-1
<1 + exp{ log [ (k)/(l —pgk))} — gk)ng)ni + 3 log ¢§k)}) , se y; =0,8,€ 27
-1
= (1o {tom 01— )] — o0+ 31og ) s = 05,7

0, se 4, >0
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e Passo M: Maximize % (p, 01,05, ;y, ul®).

1. Passo M para p: Na (k + 1)-ésima iteragdo maximiza-se 1% (p, 01,62, ¢; y, u™) com res-

peito a p que é equivalente a maximizar (% (p;u) dada em (3.2) considerando

L (k)

u = u®. Analiticamente, obtém-se que p(kJrl Z —— sendo L o numero de
7, 1

localizacoes e p; é o valor p( 1) que satisfaz |p1k+1) — p1 | <e.

2. Passo M para 6;: Na (k + 1)-ésima iteracdo maximiza-se [%(p, 01,602, ¢;y,u®)) com

respeito a 6, que é equivalente a maximizar [% (6, ¢;y,u) dada em (3.2) considerando

Z (1- uz(k))yz

u = u®. Analiticamente, obtém-se que 9§’“+1) _ neZ ® sendo n; a populagao
Z (1 —u;")n,
S;€EZ

em risco e #; é a quantidade HEkH) que satisfaz ]9?”1) - Hgk)\ <e.

3. Passo M para 6;: E realizado de forma similar ao passo M para 6, substituindo

> (1 —uy,

(k+1) _ si¢Z A

e 0y é a
> —um

Sq‘,QZ

1%(01,;y,u) por (%(0s,p;y,u). Obtém-se que 9

(k+1) k)‘ e

quantidade 0 que satisfaz ]9
4. Passo M para ¢: Na (k + 1)-ésima iteragdo maximiza-se

1560 gy, a) + 15087, 6y, u)

com respeito a ¢ considerando u = u®). Analiticamente, obtém-se que

(k4+1)
Y =
L
> (1 -ul)
i=1
i {Z (1 - uz('k))yi 10%(91/89%“)) + Z (1- ugk))yi 1og(91/9£k+1))}
8;,€Z iy

onde 6; = y;/n; e gﬁl = min{1, ¢§k+”} com gbgkﬂ) satisfazendo |¢>§k+1) (k)| < €.

A maximizacio de 1%(p,0,¢;y,u) ocorre de maneira similar a maximizacio de

1%(p, 01,02, ¢;y,u®), com a seguinte modificagdo:
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No passo E, sob Hy, tem-se que

—1
o J (1 ean {108 [p7 /(1= 07| = 0705 ni + Trog 6} ) se i =0, =1, L

0, se y; >0

Maximizando 1%(p, 0, ¢;y, u(k)) com respeito aos parametros, obtém-se na (k + 1)-ésima

iteracao,

L L
k k
" > (1 —u)y > (1—u)

k+1 Uu; k+1 i=1 k+1 i=1
p(() ):ZL’Q(() ) _ egb( ) _

L 0 L
1= HZ
1 Z (1- ugk))m 2 {Z (1- uz(»k))yi log [W] }

=1 0

Ap6s a convergéncia do algoritmo, denote as estimativas via algoritmo EM por (py, 0, ég, qgl),
(ﬁo,éo,cﬁo) e calcule (AZ,A) dadas em (3.1). Agora, usando A o cluster espacial pode ser

identificado em dados com excesso de zeros e sobredispersao.

3.3 Estatistica Scan ZIOP Espaco-Tempo - proposta

nesta tese

Nesta segao ¢é apresentada a versao das expressoes mostradas nas segoes anteriores (3.1 e 3.2)
incluindo a dimensao temporal. A analogia do caso espacial para o caso espago-temporal
ocorre ao pensarmos nas L regioes disponiveis nos T periodos de tempo como um mapa
contendo L x T regioes. Desta forma, para acomodar simultaneamente o excesso de zeros e
a sobredispersdo, os dados Y = (Y (s11),- -+, Y (szr)) sdo modelados pelo ZIDP (1, ¢y, py),

com distribuicao de probabilidade dada por:

pe+ (1 —p) for(O|pie, o) yie = 0;
P(Yir = yit|pe, pie, o) = (3.4)
(1 —pt)fDP(yit’/iita@) yie = 1,2,. ..
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Considere o teste de hipdtese Hy : 61, = 05y = 0; em todos os periodos estudados versus
H; : 04y > 05, num conjunto especifico de periodos de tempo contiguos. Sob Hy, a funcao de

verossimilhanca é

Lz(ps, Ovt, 020, 013 yt) =

T
H H e + (1 = pe) fop(0]O1mi, ¢t)]1_l(y“>0) (1 = pe) foP(Yirl Oremie, <Z5t)]l(yit>0) X
t=1 s;,€Z

d I(y;t>0)
H H [Pt + (1 = p¢) fop(0]02imis, ¢t)]1_l(y”>0)[(1 — pt) foP (Yit|O2emit, ¢t)} " )
t=1 SZQZ

onde I(y; > 0) ¢ a fungao indicadora da ocorréncia de valor positivo.

Sob Hj, a funcao de verossimilhanca é dada por:

Eo(pt; 9t7¢t;yt) =

T L
H H { Dt + 1 - pt)fDP(O|0tnzt7 Cbt)]l H=0) [(1 - pt)fDP(yit|9tnita ¢t)]l(yit>0)}.

t=1 i=1

Seja U=(Uy, -+ ,Urs) o vetor de varidveis latentes,

U 1, quando Yj; ocorre devido a um zero estrutural;
it =
0, quando Y} ocorre devido a um modelo DP.

A funcao de verossimilhanca aumentada é dada por:

E%(ptaeltag% ¢t§}’t7ut) =

H H {pqtm[(l _pt)fDP(y“w”n“’Qﬁt)]liu“} X H H {pgit[(l _pt)fDP(yit|92tnit7¢t>]17uit}'

t=1 s;€Z t=1 s;¢7
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O logaritmo da razao de verossimilhanca para o modelo ZIDP, sob Hy, é

[M] =
] =

laz(pt, 01¢, 021, 15 Yt Ut) = {[Uitlogpt + (1 - Uit)log(l - pt)]}

~+~
I

1 =1

+
E

Z { 1 — Uyt IngDP(ythumu ¢t)]}

t=1 s;€

N

CIJ

+
Ma

{[(1 — wit)log fop(yit|O2imit, ¢1)] }

t

N

1 s;¢

= 1% (pi;ug) + 1561, O Yo, ug) + 15 (021, d15 Yo, U) (3.5)

e sob Hy,

Z {luilogpr + (1 — uy) log(1 — py)] }

1 =1

Mﬂ

ZOZ(Pm@t,@;}’t,ut) =
t

L
Z{ — i) log fop(yi|Ormie, d1)]}

1 i=1

Ma

t

= 13(pue) + 150, dis ye, ). (3.6)

3.3.1 Algoritmo EM

O algoritmo EM ¢ utilizado para maximizar o logaritmo da funcao de verossimilhanca sob
H, e Hy (3.5 e 3.6, respectivamente). A maximizacao de 1% (py, 011, Oor, P13 ¥e, Ug) é obtida

COImo segue:

e Passo E: Inicialize o processo iterativo com 7(0) = (pgg)ﬁg),@é?), §‘§)) e na

(k + 1)-ésima iteragao a estimativa de ut = E{1%(py, 014, Oo, ¢t,yt,ut)|yt,'yt } com

respeito a distribuicao condicional de 'yt( . Como 1%(py, 011, O2t, P13 Y1, uz) € linear em
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w,, esta quantidade é dada por 1% (py, 014, O, O1; ¥i, ugk)), onde ugk) = EHl(ut|yt,7t(k))
com o i-ésimo elemento dado por:
k k
Ul(»t) = PHl(Uit = 1\?/11,%( )) =
k k
P, (Yie = yar|ug = 17%( ))PHl(Uz’t = Hpgt))
k k k k
Py, (Ya = yulua = 1,47 Pa, (i = 1Up') + Par, (Vi = wisluie = 0,9”) Py, (wiy = 0[pt)

-1
(1 + exp{ log [pu)/(l - pu )} — 301 nie + $log qﬁﬁ?}) , se Yy =0,54 €72

k —1
Uy = (1 + eafp{ log [p V- )} — W05 niy + Llog ¢§'Z)}> , se Yy =0,84 & Z
0, se yiz >0

Passo M: Maximize (% (py, b1¢, Oat, &5 Y, ugk)).
. Passo M para p;: Na (k + 1)-ésima iteragao maximiza-se 1% (py, 014, 01, O1; Yi, ugk)) com
respeito a p; que é equivalente a maximizar (% (ps;u;) dada em (3.5) considerando
L
> > ur

(k+1) _ t=1 i=1
T x L

(k+1)

u; = . Analiticamente, obtém-se que py; e p1¢ € o valor py; 7 que

(k+1)

satisfaz |101 plt | <e.

. Passo M para 6y;: Na (k + 1)-ésima iteracao maximiza-se [%(py, 011, 021, D13 Y1, ugk)) com

respeito a 6 que é equivalente a maximizar 1% (01, dr; yi, Ur) dada em (3. 5) consi-

IR

derando u; = ugk). Analiticamente, obtém-se que 6, kH) = tTl 22 ’

Z Z (1 — ul))niy

t=1 s,€Z

onde n; é a populagao sob risco no tempo t e 01, 6 a quantidade 0%’:“) que satis-

‘9 kJrl

faz — 0| <e.

. Passo M para 0y;: E realizado de forma similar ao passo M para 01; substituindo

S5l

15 (011, 4, ye, 1) por 15 (0ar, ¢y, ug). Obtém-se que Q(kH _ t=lsigZz o
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+1)

0, ¢ a quantidade ng que satisfaz |Q(k+1 — 921‘, | <e.

4. Passo M para ¢ Na (kK + 1)-ésima  iteragdo  maximiza-se

l“( (k1) ,gbt,yt,ut) + l“( (k+1) ,gbt,yt,ut) com respeito a ¢; considerando u; = ugk).
Analiticamente, obtém-se que

(k+1) _
1t -

> 2.0

{Z Z [ 1 —u Nyt log(8:0/653 )] + XT: Z [(1 - u i log(6:/0 kﬂ))}}

t=1 s;€Z t=1 s,¢Z

(k+1)

onde Oy = yir/ny e oy = min{l, gzﬁlt+1 } com gblt ) satisfazendo ¥ ¢§Iz)| < e

A maximizagao de 1%(py, 0, ¢¢;yi, ;) ocorre de maneira similar a maximizagao de

1% (pt, b1, Oor, D13 V1, ugk))7 com a seguinte modificacao:

No passo E, sob Hy, tem-se que

1 “log [p® /(1 — (k) (k) Log 6™V se gy = 0= 1.... L

+6._'Ep Og | Pyt /( pOt) gbOt nlt+2 Oggbot y S€ Yir = U, =1,..., €

uf, = t=1,...T;
0, se yiz >0

Maximizando 1% (ps, 0¢, ¢¢; ¥+, ugk)) com respeito aos parametros, obtém-se na (k + 1)-ésima

iteragao,
T L T L
P D) BRI
k+1 t=1 i=1 k+1 t=1 i=1
>3 0
t=1 i=1
T L
> (1w
(k+1) _ t=1 i=1

U T L
Oit
t=1 i=1 0t

Assim, apds a convergéncia do algoritmo EM, as estimativas obtidas sao denotadas por

(D1, O1¢, O21, P1¢) € (Por, Oor, Pot). Calcula-se entdao a razdo de verossimilhanga e a estatistica
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scan como segue.
A Lzp1t, 01, Oar, G115y

Ay = ———
Lopot, Oot, Pot; Yt
A= I?Ea%(AZ' (3.7)

Usando A, o cluster pode ser identificado em dados com excesso de zeros e sobredispersao

no espaco-tempo.

3.4 Fast Double Bootstrap - EM para calculo da pro-

babilidade de significancia do teste

Como a distribuicao de A nao pode ser expressa analiticamente, a probabilidade de sig-
nificancia do teste (p-valor) serd obtida usando o algoritmo Fast Double Bootstrap Test
(Davidson e MacKinnon, 2001) conjuntamente com a aplicagao do algoritmo EM para cada
novo conjunto de dados gerados sob a hipétese nula. O procedimento Fast Double Bootstrap
¢é necessario nesta situacao porque os parametros da distribuicao de A sao desconhecidos sob

a hipdtese nula. Detalhes sobre a convergéncia ver Lima et al., 2015 (Apéndice A).

Sob Hy, a distribui¢ao de Y; é uma mistura das distribui¢oes Bernoulli(p) e DP(6n;, ¢).
Por Efron(1986),
X;
se  X; ~P(On; x ¢p) = P DP(0n;, ¢).

Dados (po, 0o, ¢0), Y; é gerado de um modelo ZIDP (6gn;, ¢o, po) como segue.

% Algoritmo ZIDP (6yn;, ¢o, po)

1. Gere z; ~ P(bon; X ¢g) € v; ~ Uniforme(0,1).
2. Se v; < pg faga y; = 0. Caso contrério, y; = %
0

Para calcular o p-valor utiliza-se o passo a seguir:

¢ Algoritmo Fast Double Bootstrap - EM para A.
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1. Baseado nos dados reaisy = (y1, . .., yr), use o algoritmo EM e calcule (py, b, Qgg).

Derive o valor observado A e denote por A
2. Gere y; = (Y74 ---,YL,) usando o algoritmo EM ZIDP com (po,th, ¢o) subs-
tituidos por (]307 éo, éo)

3. Com base nos dados gerados y;, use o algoritmo EM e calcule os pseudos estima-
dores (pg ég,m qg(’;’b) para (po, 0o, o). Derive o “pseudo”valor de Az e denote por

A*
>\b'

4. Repita os passos 2 e 3 para b= 1,..., B, calcule o p-valor usual para A por
B+1
p:alor = p:alor(A) = ](/\ Z )‘;)/(B + 1)7 com A*B—s—l = A
b=1

5. Gere y;* = (yi%, - - -, yL) usando o algoritmo ZIDP com (py, 0o, o) substituidos

*

*
“Pyalor

por (}35713,93@&3,,)). Usando os passos 3 e 4, derive Af* e denote por ¢
quantil de ordem 1—p?,,  da distribuicao empirica de Af*. Este quantil é solugao

da equacao
1 A xx *ok *
E Z [(Ab > q1—px ) = Dyaior-

valor
b=1

6. Calcule o p-valor fast double bootstrap para A por

valor

B
sk © o kk A 1 A k% ok
Prator = pvalor(A) = E Z I(Ab > ql—p* )
b=1



Capitulo 4

Estudo de simulacao

Os efeitos da inflacdo de zeros e da sobredispersdo sobre os quatro modelos baseados na Es-
tatistica Scan, para analises espacial e espaco-tempo, sdo avaliados neste capitulo. A Tabela 4.1
mostra as siglas utilizadas para esses modelos. O ScanZIOP e o ScanZIOPET s3o represen-
tados pelo modelo ZIDP. O ScanOP e ScanOPET s3o obtidos do modelo ZIDP usando
p = 0.

Tabela 4.1: Abreviacoes utilizadas para os modelos de Poisson

Abreviacao
Modelos Espacial | Espaco-tempo
Poisson ScanP ScanPET
Poisson Inflacionado de Zeros ScanZIP ScanZIPET
Poisson com Sobredispersao ScanOP ScanOPET
Poisson com Sobredispersao e Inflacionado de Zeros | ScanZIOP | ScanZIOPET

A regiao de estudo é o estado do Amazonas no Brasil com L = 62 municipios. A populacao
sob risco n; consiste de criangas menores de 15 anos em 2010 (Figura 4.1). Modelos sob
hipdtese alternativa com clusters artificiais foram simulados com o objetivo de estimar-se o poder
de detec¢do (probabilidade de alarme verdadeiro) e sob a hipétese nula foram simulados para
estimar-se o nivel de significancia do teste (probabilidade de alarme falso). Para cada modelo a
regido critica foi construida utilizando-se o nivel de significincia nominal de 5%. Foram geradas

1000 replicacdes de Monte Carlo (sob Hy e sob H;) sendo contabilizada a proporcdo de rejeicdes

25
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sob Hy, tendo-se as probabilidades estimadas do erro do tipo I e do poder de deteccao.

[ sem casos 0,00

[] Baixo 0,00 1,99
[ Médio 1,99 - 9,99
[ Alto 9,99 - 19,99
[ Muito Alto 19,99 | 39,99
[ Hiperendémico > 39,99

Fonte:SVS/MS

Figura 4.1: Distribuicao espacial dos casos de hanseniase em 2010.

O estado do Amazonas é dividido em 13 microrregioes (Figura 4.2), cada uma constituida
por um conjunto de municipios limitrofes, com a finalidade de integrar a organizacao, o
planejamento e a execugao de fungoes publicas de interesse comum com base em similaridades
econdmicas e sociais, em funcao da praticidade de uso pelo IBGE (Instituto Brasileiro de

Geografia e Estatistica).

RIO NEGRO

ALTO SOLIMOES

BOCA DO ACRE

Figura 4.2: Microrregioes do estado do Amazonas.

MADEIRA

N
0 125 250 500 Km A




27

N
0 125 250 500 Km A
e N R

(a) Cluster artificial - espacial

N
0 125 250 500 Km A
|

(b) Cluster artificial - espago-tempo

Figura 4.3: Clusters artificiais utilizados nas simulagoes espacial e espago-tempo.

Um cluster artificial de forma circular Zg ={Anori, Coari, Codajds, Tapaud, Tefé} cons-

tituido por municipios de microrregioes limitrofes, localizado na parte central da regiao de

estudo (Figura 4.3 (a)), foi utilizado para a simulagao espacial ¢ Zgr ={Anama, Anori,

Beruri, Coari, Codajas} constituido por municipios de uma mesma microrregiao (Figura 4.3
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(b)), para a simulagao espago-tempo. Os municipios Anama, Anori, Beruri, Coari e Codajas
sao pertencentes a microrregiao de Coari, Tapaud pertence a microrregiao do Purus e Tefé
pertence a microrregiao de Tefé. A microrregiao de Coari tem no municipio de Coari, a
maior reserva de petréleo e gas em drea continental do pais (Soares et al., 2006). Trata-se de
uma regiao num processo muito recente de desenvolvimento no ambito economico. Todavia,
tamanha riqueza, nao é sinébnimo de melhor qualidade de vida para a populacao local, ja

que, estes municipios apresentaram baixo indice de desenvolvimento humano (IDH) ' em

2010 (IBGE, 2010).

Sob hipétese nula, u; = n;0y, onde 6y = 0,001 é uma taxa global de referéncia para a
hanseniase (Ministério da Satude, 2015). Sob a hipétese alternativa, p; = n;0p(1+\) V s; €
Z e p; = n;ty, caso contrario, onde A > 0 indica a intensidade do cluster. Note que A =0

sob o modelo nulo.

O procedimento de simulagao é dado por:

(1) Gerar 1000 replicagdes de Monte Carlo sob Hj, com dados gerados por P(n;0) e
estimar o quantil superior a 5% para as quatro distribui¢oes empiricas dos métodos

ScanP, ScanZIP, ScanOP e ScanZIOP.

(2) Gerar 1000 replicagoes de Monte Carlo sob o modelo nulo (A = 0) com sobredispersao
1/¢ ={1;1,5;2,0;3,0} e inflacionado de zeros p = {0;0, 1;0,2;0, 3}; estimar empiri-
camente o erro tipo I usando o valor critico dado pelo quantil superior a 5% obtido

em (1).

(3) Gerar 1000 replicacoes de Monte Carlo sob o modelo alternativo
(A = {0,5;1,0;2,0}) com sobredispersao 1/¢ = {1,5;2,0} e inflacionado de zeros
p = {0,2;0,3}; estimar empiricamente o poder de detecgdo usando o valor critico
dado pelo quantil superior a 5% obtido em (1). Seja o cluster mais provavel detectado
Z(@ obtido na g-ésima simulacio, o estimador do cluster artificial Z(#{A} indica a

cardinalidade do conjunto A).

Indice de desenvolvimento humano - é a referéncia mundial para avaliar o desenvolvimento humano a
longo prazo. O indice varia de 0 a 1 e é feito a partir de trés varidveis: vida longa e saudavel, acesso ao

conhecimento e um padrao de vida decente.
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A precisao para a deteccao do cluster foi avaliada pelas seguintes medidas:

— Sensibilidade (SS) = a razao média do nimero de localizagoes corretamente detectadas
por um numero de localizagoes pertencentes ao cluster artificial:

1 1000 #{Z(q) N Z}
5= 1000 2 (—#z

q=1
— Valor Preditivo Positivo (VPP) = a razao média do niimero de localizagoes correta-
mente detectadas por um numero de localizagoes pertencentes ao cluster detectado:
1000 S
1 z9nz
VPP = — %" (M
1000 p #{Z@}

As medidas SS e VPP avaliam o desempenho dos métodos de acordo com suas habilidades

em localizar o cluster, quando ele existe.

O procedimento de simulacao espago-tempo foi realizado da mesma forma, sé que agora,
além de uma varredura espacial é realizada também uma varredura temporal. Para um con-
junto de dados aleatorios, os casos sao gerados de modo que, as areas e intervalos de tempo
possuam um numero aleatério de casos independentemente um do outro. Para facilidade
nos calculos, foi utilizada a mesma populagao em todos os tempos. O algoritmo calcula a

funcao de verossimilhanga de cada janela em trés dimensoes.

4.1 Analise dos resultados espaciais

Nesta secao, serao apresentados os resultados obtidos nas simulagoes de varreduras espaciais.

Na auséncia de inflagdo de zeros (p = 0) e sobredispersao (¢ = 1), todos os modelos
apresentaram a taxa de rejeigdo sob Hy proxima do valor nominal (5%) - ver Tabela 4.2,
exceto o ScanP que apresentou uma taxa um pouco abaixo porém razoavel (3%). Com
inflagdo de zeros (p > 0) e sem sobredispersao (¢ = 1), a taxa de rejei¢ao sob Hy para o
ScanZIP e ScanZIOP permaneceu abaixo de 5%, enquanto o ScanP e ScanOP apresen-

taram taxas muito elevadas, mostrando-se ineficientes nesta situacao. Por outro lado, na
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auséncia de inflagao de zeros (p = 0) e na presenga de sobredispersao ( é > 1) 0 ScanOP e o
ScanZIOP apresentaram as menores taxas de rejeicao sob Hy, cujos valores sao superiores
a 5% devido ao fato que seus valores criticos, sob a hipdtese nula, num quantil de 5%, foram
obtidos assumindo que o modelo de Poisson é verdadeiro. Contudo, estas taxas decrescem
a medida que a sobredispersao aumenta. Percebe-se que o ScanP e o ScanZIP tiveram

taxas muito elevadas, mostrando-se inadequados para este cenario.

Tabela 4.2: Estimativas do nivel de significancia dos métodos (espaciais) para varios valores

depeo

Métodos
1/¢ ScanP ScanZIP ScanOP ScanZIOP
1,00 0,609 0,035 0,393 0,035
p=0,3 150 0813 0,253 0,136 0,090
2,00 0,894 0,499 0,227 0,086
3,00 0,974 0,833 0,394 0,085
1,00 0,390 0,038 0,371 0,040
p=0,2 1,50 0,643 0,282 0,076 0,097
2,00 0,773 0,520 0,096 0,093
300 0937 0,868 0,251 0,090
1,00 0,383 0,042 0,211 0,043
p=0,1 1,50 0,594 0,263 0,026 0,091
2,00 0,791 0,560 0,030 0,010
3,00 0,894 0,888 0,080 0,090
1,00 0,026 0,048 0,056 0,047
p=0,0 150 0236 0,304 0,080 0,097
2,00 0,382 0,608 0,066 0,095
3,00 0,726 0,910 0,056 0,090

Quando a inflagao de zeros e a sobredispersao ocorrem simultaneamente (p > 0 e é > 1),
os trés primeiros métodos, ScanP, ScanOP e ScanZIP apresentaram maiores taxas de
rejeicao sob Hy, somente o método ScanZIOP se mostrou mais adequado para este cenario,
em comparagao aos demais métodos, ja que, obteve um nivel de significancia estimado em

torno de 9%.
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De acordo com a Tabela 4.3, o poder de detecgao na presenca de sobredispersao e inflacao
de zeros é maior para o ScanP e o ScanZIP, como era esperado. Devido ao fato que estes
métodos obtiveram altas taxas de rejeicao sob Hj, causando assim, uma superestimacao
do poder de deteccao. Somente o ScanZIOP apresentou uma estimativa de poder mais
confidvel para este cenario. Nas simulagoes, observa-se que o poder do ScanZIOP aumenta

rapidamente com pequenos aumentos na intensidade de casos no cluster (A > 0).

Tabela 4.3: Estimativas do poder dos métodos (espaciais) para varios valores de (A, p, ¢)

Métodos
(p,1/¢) ScanP ScanZIP ScanOP ScanZIOP
(0,2;1,5) 0,994 0,800 0,195 0,518
A=0,5 (0,2;2,0) 0,998 0,830 0,245 0,366
(0,3; 1,5) 0,998 0,716 0,323 0,442
(0,3;2,0) 1,000 0,768 0,355 0,346
(0,2;1,5) 1,000 0,984 0,452 0,944
A=1,0 (0,2;20) 1,000 0,982 0,493 0,898
(0,3; 1,5) 1,000 0,950 0,432 0,882
(0,3; 2,0) 1,000 0,956 0,478 0,830
(0,2;1,5) 1,000 1,000 0,894 1,000
A=20 (02200 1,000 1,000 0,890 0,992
(0,3;1,5) 1,000 0,998 0,830 1,000
(0,3;2,0) 1,000 0,996 0,821 0,978

Quando a intensidade do cluster e a inflacao de zeros permanecem fixadas, o poder de-
cresce a medida que a sobredispersao aumenta. O mesmo efeito é observado quando a
intensidade do cluster e sobredispersao permanecem fixadas e a inflacao de zeros aumenta.
Esta é uma evidéncia que o ScanZIOP é mais adequado para detectar clusters espaciais

com pequenos valores de inflacao de zeros e sobredispersao.

A partir dos resultados apresentados na Tabela 4.4, a precisao para detectar o verdadeiro
cluster quando ele existe (SS e VPP) é menor para o ScanOP sob inflagdo de zeros e

sobredispersao; esta precisao aumenta a medida que aumenta a intensidade do cluster.

O ScanP apresenta valores baixos de VPP e a sensibilidade diminui com o aumento
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Tabela 4.4: Estimativas da sensibilidade (SS) e do valor preditivo positivo (VPP)

Métodos
(p,1/¢) ScanP ScanZIP ScanOP ScanZIOP
(0,2 1,5) 0,723 0,600 0,176 0,415
A=0,5 (0,2;20) 0687 0568 0,218 0,281
(0,3; 1,5) 0,651 0,533 0,251 0,351
(0,3:2,0) 0,645 0,513 0,288 0,260
(0,2; 1,5) 0,784 0,909 0,427 0,882
SS A=1,0 (0,2;20) 0,781 0,846 0,454 0,794
(0,3 1,5) 0,742 0,838 0,377 0,798
(0,3:2,0) 0,729 0,791 0,415 0,719
(0,2 1,5) 0,405 0,950 0,782 0,951
A=20 (0,2;20) 0423 0,946 0,775 0,944
(0,3 1,5) 0473 0,900 0,675 0,900
(0,3;2,0) 0494 0,890 0,677 0,881
(0,2, 1,5) 0277 0,482 0,044 0,335
A=0,5 (0,2;20) 0279 039 0,049 0,199
(0,3; 1,5) 0,177 0,424 0,053 0,272
(0,3; 2,0) 0,188 0,344 0,058 0,164
(0,2 1,5) 0581 0,823 0,287 0,787
VPP A=1,0 (0,2;20) 0557 0,749 0,257 0,715
(0,3; 1,5) 0,375 0,781 0,154 0,732
(0,3:2,0) 0,387 0,680 0,171 0,620
(0,2:1,5) 0262 0,977 0,723 0,979
A=2,0 (0,2;20) 0268 0951 0,741 0,949
(0,3 1,5) 0254 0,962 0,618 0,960
(0,3;2,0) 0265 0,920 0,590 0,915

da intensidade do cluster. Esta é uma indicacao de que o ScanP tende a detectar clusters
maiores do que o verdadeiro cluster. Os métodos ScanZIP e ScanZIOP comportam-se de
forma semelhante, em termos de precisao. As medidas de SS e de VPP aumentam com o
aumento da intensidade do cluster. Quando a intensidade do cluster é pequena (A = 0,5),

ScanZIP tem maior precisao do que ScanZIOP. No entanto, com o aumento da intensidade
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do cluster, as diferencas sao insignificantes.

4.2 Analise dos resultados espaco-tempo

Os resultados obtidos nas simulacoes das varreduras espaco-tempo sob a hipdtese nula e

alternativa sao exibidos nas Tabelas 4.5 e 4.6.

Percebe-se que na auséncia de inflagao de zeros (p = 0) e de sobredispersao (¢ = 1) todos
os modelos apresentaram a taxa de rejeigao sob Hy préxima do valor nominal (5%), exceto

0 ScanZIPET que teve uma taxa um pouco abaixo porém razoavel (3%).

Quando se tem apenas a sobredispersao presente (é > 1ep=0), 0ScanOPET e o
ScanZIOPET apresentaram as menores taxas de rejeicao sob Hy, mas superiores a 5%.
Porém, estas taxas decrescem a medida que ¢ aumenta. O ScanPET e o ScanZIPET
apresentaram taxas muito elevadas, mostrando-se inadequados para este cenario, ja que, o

aumento do nivel de significancia tende a aumentar o poder.

Na presenga somente de inflagdo de zeros (p > 0 e ¢ = 1), o ScanZIPET e o
ScanZIOPET tiveram taxas proximas do valor nominal, enquanto o ScanPET e o
ScanOPET apresentaram taxas muito acima prejudicando a comparacao destes com os

demais métodos.

Na ocorréncia simultanea da inflagdo de zeros e da sobredispersao (p > 0 e é > 1) os

métodos ScanPET e ScanZIPET apresentaram taxas muito elevadas. O ScanOPET

apresentou taxas préximas de 5% para p = 0,1 e 0,2. A medida que ¢ decresce as taxas

ficam acima do valor nominal (11% e 15%, respectivamente). Para p = 0, 3, as taxas foram

muito elevadas para todos os valores de ¢ . Somente o ScanZIOPET obteve um nivel de
1 _

significancia estimado préximo a 5% (7 e 9% para p 1,5 e 2,0, respectivamente), exceto

para = = 3 em todos os valores de p (0,1;0,2 e 0,3), onde as taxas foram mais elevadas

=

(11%), mas inferiores as obtidas pelos demais métodos.

Pode-se observar também que na presenca e na auséncia de inflagdo de zeros (p > 0) a
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medida que ¢ decresce, as taxas de rejeicao sob Hy aumenta para todos os métodos.

Tabela 4.5: Estimativas do nivel de significancia dos métodos (espago-tempo) para varios

valores de p e ¢

Métodos
1/¢ ScanPET ScanZIPET ScanOPET ScanZIOPET
1,00 0,687 0,041 0,352 0,026
p=0,3 1,50 0,786 0,270 0,369 0,071
2,00 0,889 0,474 0,437 0,092
3,00 0,987 0,889 0,561 0,109
1,00 0,551 0,043 0,297 0,032
p=0,2 1,50 0,697 0,329 0,037 0,070
2,00 0,863 0,451 0,070 0,087
3,00 0,980 0,863 0,154 0,109
1,00 0,382 0,054 0,106 0,035
p=0,1 1,50 0,627 0,204 0,030 0,068
2,00 0,866 0,338 0,060 0,089
3,00 0,994 0,866 0,112 0,113
1,00 0,059 0,031 0,050 0,037
p=20,0 1,50 0,215 0,191 0,052 0,055
2,00 0,476 0,501 0,082 0,082
3,00 0,796 0,823 0,138 0,113

Apesar do ScanPET e do ScanZIPET, na presenca de inflacao de zeros e de sobredis-
persao, apresentarem poderes de deteccao maiores que os obtidos pelos outros métodos (ver
Tabela 4.6), estas estimativas nao sdo confiaveis, j& que, apresentaram taxas de rejei¢ao sob
Hy muito superiores a 5% para este cendrio. Neste caso, somente as estimativas obtidas
pelo ScanZIOPET sao mais confiaveis. Nota-se que com o aumento da inflagao de zeros,
mantendo a intensidade do cluster (\) e a sobredispersao (é) fixos, o poder diminui. Analo-
gamente, o poder diminui com o aumento da sobredispersao, mantendo-se fixos a intensidade
do cluster () e a inflacao de zeros (p). O poder do ScanZIOPET apresentou um répido

aumento com pequenos aumentos na intensidade do cluster.
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A medida que a intensidade do cluster aumenta o poder dos métodos também aumenta,

como esperado.

Tabela 4.6: Estimativas do poder dos métodos (espago-tempo) para vérios valores de (A, p, ¢)

Métodos
(p,1/¢) ScanPET ScanZIPET ScanOPET ScanZIOPET
(0,2; 1,5) 0,996 0,875 0,201 0,510
A=0,5 (0,2;2,0) 0,997 0,906 0,278 0,402
(0,3:1,5) 0,990 0,828 0,321 0,409
(0,3;2,0) 1,000 0,864 0,391 0,368
(0,2; 1,5) 1,000 0,985 0,568 0,951
A=1,0 (0,2;2,0) 1,000 0,969 0,601 0,834
(0,3; 1,5) 1,000 0,957 0,501 0,745
(0,3; 2,0) 1,000 0,959 0,570 0,738
(0,2;1,5) 1,000 1,000 0,855 0,997
A=20 (0,2;2,0) 1,000 1,000 0,849 0,988
(0,3; 1,5) 1,000 0,998 0,816 0,994
(0,3;2,0) 1,000 0,983 0,802 0,980

A Tabela 4.7 mostra os resultados obtidos para a sensibilidade(SS) e o valor preditivo

positivo (VPP) para os métodos ScanPET, ScanOPET, ScanZIPET e ScanZIOPET.

Percebe-se que na presenca de inflagao de zeros e de sobredispersao o ScanOPET apre-
sentou a menor precisao em detectar o cluster verdadeiro quando ele existe, para A = 0,5
e 1,0. A medida que a intensidade do cluster (\) aumenta, a precisdao aumenta para todos
os métodos, exceto o ScanPET que apresentou baixos valores de VPP e a sensibilidade
diminui com o aumento da intensidade do cluster. Desta forma, o ScanPET possui uma
pior capacidade em rejeitar a hipotese nula e tende a detectar clusters maiores que o cluster
real. Os métodos ScanZIPET e ScanZIOPET apresentaram uma precisao bem seme-
lhante. A sensibilidde e o valor preditivo positivo aumentam com o aumento da intensidade
do cluster. O ScanZIPET mostrou uma precisao maior que o ScanZIOPET para pequena
intensidade do cluster, A = 0,5. A medida que a intensidade do cluster aumenta, a precisao

destes métodos torna-se cada vez mais semelhante.
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Tabela 4.7: Estimativas da sensibilidade (SS) e do valor preditivo positivo (VPP)

Métodos
(p,1/¢) ScanPET ScanZIPET ScanOPET ScanZIOPET
(0,2; 1,5) 0,720 0,656 0,175 0,374
A=0,5 (0,2;2,0) 0,682 0,536 0,219 0,273
(0,3; 1,5) 0,636 0,508 0,241 0,368
(0,3;2,0) 0,631 0,471 0,206 0,210
(0,2; 1,5) 0,775 0,902 0,371 0,807
SS  A=1,0 (0,2;2,0) 0,761 0,854 0,405 0,798
(0,3; 1,5) 0,760 0,816 0,396 0,799
(0,3; 2,0) 0,737 0,705 0,443 0,708
02;1,5) 0411 0,939 0,703 0,979
A=2,0 (0,2;2,0) 0,433 0,911 0,706 0,978
(0,3; 1,5) 0,466 0,897 0,672 0,907
(0,3;2,0) 0,498 0,874 0,686 0,840
(02:1,5) 0,270 0,468 0,083 0,328
A=0,5 (0,2;2,0) 0,274 0,379 0,094 0,222
(0,3; 1,5) 0,171 0,419 0,123 0,266
(0,3; 2,0) 0,199 0,324 0,138 0,161
(0,2; 1,5) 0,583 0,814 0,283 0,780
VPP A=1,0 (0,2,20) 0516 0,768 0,226 0,726
(0,3; 1,5) 0,412 0,791 0,135 0,742
(0,3; 2,0) 0,450 0,705 0,177 0,633
02;1,5) 0,251 0,976 0,734 0,979
A=2,0 (0,2;2,0) 0,257 0,941 0,764 0,962
(0,3; 1,5) 0,221 0,952 0,729 0,970
(0,3;2,0) 0,255 0,912 0,715 0,911

4.3 Conclusoes gerais

Através dos resultados obtidos nas simulagoes espago-tempo percebe-se que a inclusao do

tempo nao modificou as caracteristicas apresentadas pelos métodos na varredura espacial.
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O ScanP e 0 ScanPET apresentaram niveis de significancia estimados muito altos exceto
quando tem-se auseéncia de inflacao de zeros e sobredispersao. O ScanOP e o ScanOPET
nos casos onde nao havia sobredispersao apresentou uma taxa de rejeicao sob Hy muito
elevada, ja nos casos onde a sobredispersao estava presente, as taxas foram mais proximas
do valor nominal (5%), exceto quando a inflagdo de zeros é elevada (p = 0,3). O nivel
de significancia estimado pelos ScanZIP e ScanZIPET ficou proximo de 5% nos casos
onde nao havia sobredispersao e muito acima na presenga de sobredispersao. Em geral, o
ScanZIOP e o ScanZIOPET apresentaram as menores taxas de rejeicao sob Hy em todos
os cenarios. Assim, na presenca de inflacao de zeros e de sobredispersao apenas os métodos

ScanZIOP e ScanZIOPET mostraram uma estimativa de poder mais confidvel.
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Capitulo 5

Aplicacao: Clusters de Hanseniase

Este estudo utiliza os dados de novos casos de hanseniase em menores de 15 anos no estado do
Amazonas, Brasil, de 2008 a 2010, para cada um dos seus 62 municipios . O conjunto de dados
C 207

oi dividido em dois periodos: 2008/2009 (207 novos casos em dois anos, N 1245505

0,0001662 casos por criancas por 2 anos, ou equivalentemente 0,0000831 casos por crianga por
190

N = 245505 0,0001525 casos por criangas por ano), ver

ano) e 2010 (190 novos casos,

Figuras 5.1 e 5.2.

A hanseniase é uma doenca endémica infecciosa, cronica, causada pelo Mycobacterium le-
prae (M. leprae) relacionada a pobreza extrema. Afeta, em geral, a pele e os nervos periféricos,
embora possua um amplo espectro de manifestacdes clinicas. Nos paises desenvolvidos o con-
trole da hanseniase foi possivel, mesmo antes da descoberta de uma droga bactericida, em
virtude das garantias de bens sociais que influiram significativamente para o decréscimo da en-
demia. Enquanto nos paises subdesenvolvidos, o quadro epidemiolégico da hanseniase ainda é
grave. Além dos fatores individuais, as condi¢cGes sociais desfavoraveis, sem a garantia de mo-
radia digna, de educacdo, de alimentacdo adequada, aliado a baixa qualidade da prestacdo de
servicos de salide estdo associados ao aparecimento da doenca. Sem nenhuma perspectiva de
mudancas de paradigma, a permanéncia da endemia assume carater secular. O Brasil apresenta
uma das situagcdes mais graves na América Latina, é o principal responsavel pela endemia no con-

tinente Americano, com 92% dos 36.178 casos novos detectados nas Américas (WHO, 2013).

39
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Figura 5.2: Distribuicao espacial dos casos de hanseniase em 2010.

Segundo o Ministério da Saude, foram obtidos resultados importantes no combate a han-
senfase nos tultimos 10 anos. Apesar da importante reducao do coeficiente de prevaléncia
e de deteccao de casos novos de hanseniase no Brasil, algumas regioes, como norte, nor-

deste e centro-oeste, demandam intensificagao de agoes para eliminacao da doenca, ja que,
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apresentam um padrao de alta endemicidade, sendo consideradas como areas de importante
manutencao da transmissao. Um importante obstaculo a ser superado é o abandono ao

tratamento.

A deteccao de casos de hanseniase em menores de 15 anos foi adotada como principal
indicador de monitoramento da endemia, com meta de reducao estabelecida em 26% até
2015 (Ministério da satude, 2012a). Esse indicador expressa a forga de transmissao recente,
a tendéncia da endemia e a capacidade dos servigos de satide na identificacao dos sinais e
sintomas da doenca. A ocorréncia da hanseniase nessa faixa etaria revela uma exposicao
precoce ao bacilo, sugerindo presenca de casos baciliferos entre as populacoes, ou seja, reflete

circuitos de transmissao ativos (Ministério da saude, 2010).

A Organizagdo Mundial da Satide (OMS) recomenda que a doenga seja classificada de
acordo com a carga bacilar, paucibacilar (PB) forma menos grave ou multibacilar (MB) com
acometimento de certos nervos periféricos, que pode resultar em padroes caracteristicos de
incapacidade. A hanseniase pode atingir pessoas de ambos os sexos, de todas as idades.
Porém, a incidéncia da doencga é maior nos homens que nas mulheres. Observa-se ainda que
criangas, menores de quinze anos, adoecem mais quando ha uma maior endemicidade da

doenga (Ministério da satude, 2010).

Entre as doencas transmissiveis, a hanseniase ¢ uma das principais causas de incapacidade
fisica permanente. O diagndstico e o tratamento precoces dos casos, antes que ocorra a lesao
neural, sao as medidas mais eficazes para se prevenir as incapacidades decorrentes da doenca.
A abordagem das complicagoes da hanseniase — incluindo reagoes e neurites — pode prevenir
ou minimizar o desenvolvimento de incapacidades adicionais. A doenca e as deformidades a
ela associadas sao responsaveis pelo estigma social e pela discriminacao contra os pacientes

e suas familias em muitas sociedades.

O modo de transmissao do bacilo da hanseniase permanece indeterminado, mas a maioria
dos investigadores acredita que isto se dé de pessoa a pessoa, principalmente através de
infecgao por goticulas nasais. O periodo de incubagao é excepcionalmente longo para uma
doenca bacteriana: geralmente, de cinco a sete anos. Em geral, a fase na qual ocorrem as

primeiras manifestacoes da hanseniase € o inicio da vida adulta, entre os 20-30 anos de idade;
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raramente a doenga ¢ vista em criancas de menos de cinco anos. Embora os seres humanos
sejam considerados o principal hospedeiro e reservatorio do M. leprae, outras fontes animais
como o tatu, o macaco mangabei e o chimpanzé, tém sido identificados como reservatorios
da infeccao. Nao se conhece a importancia epidemioldgica desses achados, mas é provavel
que seja muito limitada — exceto, talvez, na América do Norte. Sabe-se que a vacinacao com

o BCG tem algum efeito protetor contra a doenga.

[
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Figura 5.3: Novos casos de hansenfase na Amazonia brasileira, 2008/2009 (a) e 2010 (b).

No periodo 2008/2009, 20 municipios (32%) nao registraram novos casos, em comparagao
com 30 municipios (48%) que nao registraram casos novos s6 em 2010. No periodo 2008/20009,
a média das taxas de novos casos dos 62 dos municipios para 10 mil pessoas foi de 2,944, com
variancia igual a 6,776 (no periodo de dois anos). No periodo de 2010, os correspondentes
valores da média e da variancia foram, respectivamente, 2,706 e 7,421 no periodo de um
ano. As Figuras 5.3 (a) e (b) mostram as taxas para os 62 municipios. Como a variancia é
substancialmente maior do que a média para os estes dois cendrios, ha uma indicacao para

0 uso do modelo ZIDP.

Neste estudo, o Scan Circular (ver se¢ao 2.1) utiliza a colegao de clusters circulares com

tamanho méaximo S = 15 (25% dos municipios), para os quatro modelos do capitulo 3:

ScanP, ScanZIP, ScanOP e ScanZIOP, a nivel de 5% de significancia. Os resultados
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sao apresentados na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Cluster espacial de novos casos de Hanseniase, 2008 /2009.

Ano Scan Espacial logA p-valor (ﬁo,éo,éo) (131,651,91,@2)
ScanP 12,510 0,001  (0,000; 1,000; 0,000166)  (0,000; 1,000; 0,000427; 0,000148
2008,/ 2009 ScanZIP 11,074 0,001  (0,010; 1,000; 0,000167)  (0,013; 1,000; 0,000427; 0,000149
ScanOP 5,886 0,122 0,000; 0,428; 0,000166) 0,000; 0,518; 0,000427; 0,000148
ScanZIOP 5,882 0,114 0,009; 0,430; 0,000167) 0,013; 0,521; 0,000427; 0,000149

AAA,\
—~ =~ =~
NN N

ScanP 16,785 0,001  (0,000; 1,000; 0,000152)  (0,000; 1,000; 0,000518; 0,000134)

2010 ScanZIP 15,955 0,001  (0,224; 1,000; 0,000171)  (0,013; 1,000; 0,000597; 0,000154)
ScanOP 7,696 0,034  (0,000; 0,406; 0,000152)  (0,000; 0,520; 0,000517; 0,000134)

ScanZIOP 8,849 0,006  (0,224; 0,442; 0,000171)  (0,258; 0,689; 0,000597; 0,000154)

No periodo 2008/2009, ScanZIOP e ScanOP nao detectaram clusters significativos

(p-valor = 0,114 e 0,122, respectivamente). A sobredispersao estimada pelo ScanZIOP foi
1 1

b0 0,430
1,67 por 10.000 pessoas (6y = 0,000167). No entanto, o ScanZIP e o ScanP detectaram um

= 2,325, a inflagdo de zeros foi inferior a 1% (py = 0,009) e a taxa de casos foi

cluster significativo (ambos com p-valor = 0,001) (Carauari, Eirunepé, Envira, Itamarati e
Pauini - Figura 5.4 (a)). A inflacdo de zeros estimada pelo ScanZIP foi p; = 0,013, com
taxa estimada dentro e fora do cluster dada por 0, = 0,000427, 0y = 0,000149, respectiva-
mente (o risco relativo estimado foi 2,866). Levando em conta que ScanZIP nao acomoda

sobredispersao nas contagens positivas, este valor de significancia do cluster é duvidoso.

No periodo de 2010, os quatro métodos detectaram o mesmo cluster (Boca do Acre,
Canutama, Carauari, Itamarati, Labrea e Pauini - Figura 5.4 (b)), com 30 casos novos
quando o numero esperado era (1 — ﬁl)nzél = (1—0,258) x 57950 x 0,000597 = 25,67.

A inflagdo de zeros e a sobredispersao estimadas pelo ScanZIOP foi p; = 0,258 e — =

b1
1

0,689
seu alto indice de vulnerabilidade social.

= 1,471, respectivamente. O cluster esta situado em uma regiao bem conhecida por
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Capitulo 6

Consideracoes finais

6.1 Comentarios gerais sobre os resultados

Uma modificagdo da Estatistica Scan, o Scan Poisson Duplo Inflacionado de Zeros (ZIPD), foi
proposta para acomodar simultaneamente o excesso de zeros e a sobredispersdo. Ela pode ser
atil na vigilancia de doencas, onde a variagdo excessiva para contagens positivas é frequente.
As vezes, quando a estatistica scan usual é usada sob a hipdtese nula de taxa constante, um p-
valor pequeno pode ocorrer devido a grande variabilidade no nimero de casos entre um reduzido
numero de dreas, ou alternativamente, uma pequena variabilidade entre muitas dreas. Isso pode
causar, por sua vez, a existéncia de um cluster falso positivo; esta anomalia pode ser evitada pela
mudanca do modelo de Poisson usual por um modelo com sobredispersao. Este tipo de problema
ficou evidente no Capitulo 4 (Estudo de simulagdo) e no Capitulo 5 (Aplicagdo: Clusters de
Hanseniase). As simulagdes mostraram que na presenca de sobredispersdo e inflagdo de zeros
o modelo ZIDP reduziu substancialmente a probabilidade de erro do tipo |, em comparacao
com os modelos de Poisson, Poisson com sobredispersdo e Poisson inflacionado de zeros, que se
mostraram inadequados nestes cenarios. Isso significa que, quando um cluster ndo é detectado
pelo ZIDP, e é detectado por outros métodos, entdo ele deve ser analisado cuidadosamente

antes de ser reconhecido como um cluster legitimo.

Na presenca de sobredispersdo para valores de contagem positivos, a deteccao de clusters

45
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espaciais baseada no modelo inflacionado de zeros pode nao ser a melhor op¢ao e nesta
situagao, foi mostrado que o Scan Espacial ZIDP é uma abordagem mais flexivel para este
problema, mas nao a unica. A Binomial Negativa (NB), Beta-Binomial (BB), Poisson
Generalizada (GP) pode tratar também a sobredispersao e similarmente ao ZIPD também
é possivel detectar e avaliar clusters espaciais com base nos modelos ScanZINB, ScanZIBB
e ScanZIGP. A significancia dos clusters encontrados utilizando esses métodos, pode ser
calculada também usando a mesma estratégia baseada no Fast Double Bootstrap utilizado

neste trabalho.

6.2 Proposta de trabalhos futuros

Dentre as véarias possibilidades de trabalhos futuros relacionados ao modelo proposto, des-

tacamos:

e Estudar o efeito da incorporacgao de covaridveis no modelo de regressao ZIDP para a
vigilancia no espago-tempo, ja que, a hanseniase ¢ uma doenca que pode estar ligada
a fatores socioeconomicos, tais como a desigualdade de renda, o nivel educacional, o

crescimento relativo da populacao e outros.

e A adaptacao do modelo ZIDP para deteccao de conglomerados de forma irregular,
diferente das formas circular e cilindrica, uma vez que com o uso de janelas destas
formas ¢ dificil detectar corretamente alguns clusters nao circulares, tais como, aqueles

ao longo de um rio.
e Implantar o modelo ZIDP com abordagem Bayesiana.

e Comparar o modelo ZIDP com os modelos ScanZINB, ScanZIBB e ScanZIGP.
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SPATIAL SCAN STATISTICS FOR MODELS WITH
OVERDISPERSION AND INFLATED ZEROS

Max S. de Lima!, Luiz H. Duczmal?, José C. Neto! and Leticia P. Pinto?

! Federal University of Amazonas and ?Federal University of Minas Gerais

Abstract: The Spatial Scan Statistic is one of the most important methods for de-
tecting and monitoring spatial disease clusters. Usually it is assumed that disease
cases follow a Poisson or Binomial distribution. In practice, however, case count
datasets frequently present an excess of zeroes and/or overdispersion, resulting in
the violation of those commonly used models, increasing type I error occurrence.
This paper describes a modification of the Spatial Scan Statistic with the Zero
Inflated Double Poisson (ZIDP) model to reduce type I error, accommodating si-
multaneously an excess of zeroes and overdispersion. The null and alternative
model parameters are estimated by the Expectation-Maximization algorithm and
the p-value is obtained through the Fast Double Bootstrap Test. An application is
presented for Hanseniasis data in the Brazilian Amazon.

Key words and phrases: Double Poisson, EM-algorithm, overdispersion, spatial
scan statistics, zero inflated.

1. Introduction

The Spatial Scan Statistics (Kulldorff (1997)) is a popular method for the
detection and inference of spatial disease clusters. Recently, several extensions
have been devised to accommodate correlation (Loh and Zhu (2007)), covariate
adjustment (Jung (2009)), log-linear modeling (Zhang and Lin (2009)), overdis-
persion (Zhang, Zhang, and Lin (2012)) and zero inflation (Cangado, da-Silva,
and da Silva (2011, 2014)). In public health surveillance, the disease count vari-
ability is often greater than allowed by the Poisson model, which assumes that
the mean and variance have the same value. This variability excess is called
overdispersion and has been widely discussed in the literature. Disregarding the
presence of overdispersion in the model may lead to the inflation of type I error
and consequent erroneous inference for the model parameters. In the presence of
overdispersion, the Generalized Poisson (Consul and Jain (1973)) and the Dou-
ble Poisson (Efron (1986)) are more adequate data models. Another commonly
occurring problem in count data, unexpected from the employed model, is that
the dataset exhibits an excess of zeroes, or zero inflation. Overdispersion may
sometimes occur as a consequence of zero inflation; in this case the Zero-Inflated
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Poisson (ZIP) model offers a good adjustment to data. However, when overdis-
persion still persists, after adjusting for zero inflation modeling, a more robust
model must be considered to accommodate additional overdispersion in positive
count values.

Zero inflated models have been used in many areas (Hall (2000); Cheung
(2002); Yau, Lee, and Carrivick (2004)). The estimation of parameters employ-
ing ZIP may also be severely biased when the positive counts exhibit significantly
larger variability than expected. Then, good alternatives, modeling simultane-
ously zero inflation and overdispersion, are the Zero-Inflated Generalized Poisson
(ZIGP), Double Poisson (ZIDP), or Negative Binomial (ZINB) models. In the
context of spatial cluster detection, a common cause for overdispersion is spatial
correlation (Houssian and Lawson (2006)); on the other hand, zero inflation oc-
curs due to underreporting or absence of disease risk exposure for some groups
of individuals.

Excessive false alarm may occur due to the simultaneous presence of zero in-
flation and overdispersion. In a simulated study, Perumean-Chaneya et al. (2012)
verified that the Poisson based model estimates are inefficient, and statistically
significant results may be lost when zero inflation is neglected. Likewise, when
overdispersion is ignored, type I error estimates are inflated.

In the non-spatial context, a score test was proposed (Xiang et al. (2007))
to detect overdispersion based on a mixed ZINB model. The same type of score
test was used through ZIGP (Yang, Harding, and Addyb (2010)). Another score
test considered zero inflation and overdispersion simultaneously (Deng and Paul
(2005)) in regression models (ZINB).

In the spatial context, a Spatial Scan Statistic for zero-inflated models ZIP
was proposed (Cangado, da-Silva, and da Silva (2011, 2014)). Further, a Spatial
Scan Statistic developed for overdispersion models was presented (Zhang, Zhang,
and Lin (2012)), based on a Poisson-Gamma mixture.

In this paper, a modified Spatial Scan Statistics is developed, based on
the ZIDP model, incorporating simultaneously zero inflation and overdisper-
sion. The null and alternative model parameters are estimated by the EM
(Expectation-Maximization) algorithm and the p-value is obtained through the
Fast Double Bootstrap Test (Davidson and MacKinnon (2001)).

The paper is organized as follows. Section 2 reviews the Zero-Inflated Overdis-
persed Poisson model and the Spatial Scan Statistics. Section 3 presents the
modified Spatial Scan Statistic with overdispersion and inflated zeros. Numer-
ical studies with simulated data are reported in Section 4. Section 5 shows an
application for Hanseniasis data in the Brazilian Amazon. Final remarks are in
Section 6.
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2. Background
2.1. Zero inflated overdispersed Poisson-ZIOP

Consider L locations with counts given by Y = (Y (s1),...,Y (sz))’, where
Y; = Y(s;) is a random variable representing the number of disease cases at
location s;, with population at risk n; and observed count value y;. Zero-inflated
models for Y; are employed when the observed zero counts exceed the zero counts
expected by the standard model. A typical example is given by the ZIP model,
which assumes

0 with probability p,
' P(u;) with probability 1 — p,

where P denotes the Poisson distribution. The resulting distribution is
{p +(L=plet y =0,

P(Yi:yi): (1—p)P(Mi) Y =1,2,....

It can be shown generally that
E(Y;) = (1—-p)ui and V(Y;) = (1—p)a] +p(l —pui, (2.1)

where (p;, 01-2) denotes, respectively, the mean and variance of the standard model
and p is the zero inflated parameter. If the zero inflation is ignored in the model,
estimators will be inconsistent with the parameters.

Overdispersion appears when data variance is greater than predicted by the
probabilistic model. Two mechanisms can cause overdispersion: data is generated
by a process consisting of a mixture of two or more distributions; the observed
data are not independent, but positively correlated. To treat overdispersion,
Negative Binomial (BB), Generalized Poisson (GP) and Double Poisson (DP)
models are utilized. Within the zero inflation context, ZIGP and ZIDP can
be used to accommodate overdispersion in the ZIP model. Consider here the
overdispersion DP model, with probability function

FopWilpi, @) = c(pi, &) fop(yil i, ¢), (2.2)

where the normalization constant satisfies the relation
L 109 (1 - >
c(pi, @) 12,9 pit)

—yi Vi N\ PYi
For (il 6) = (6129 (y) (”) " (2.3)

and

yi! Yi
(By convention, 0° = 1 and 0log(0) = 0). Efron (1986) shows that

E(Y) = ui wmﬁ% (2.4)
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and (2.3) is an approximation for (2.2). The approximate distribution has been
used with success in temporal series modeling under overdispersion (Heinen
(2003); Xu et al. (2012)) and easily accommodates covariate adjustment. In
(2.4), it can be seen that ¢ is the parameter controlling overdispersion when
0< ¢ <1 If ¢ =1, then DP is the Poisson distribution.

To model simultaneously the zeroes excess and overdispersion in data, we
propose the use of ZIDP(u;, ¢, p) with probability function

p+(1—p)fopOlui,¢) yi =0,
P }/z = YilP, i7¢ - 2.5
with p; = On;. Combining (2.1) with (2.4),
BY) = (1= e V) =B (5 ) 26)

Clearly, ¢ measures the overdispersion in the Zero-Inflated Poisson model. When
p =0 and ¢ = 1, the model ZIDP(;,1,0) is the standard Poisson P(u;); when
p # 0 and ¢ = 1, the model ZIDP(u;,1,p) is the ZIP model.

2.2 Spatial scan statistics

Given a study region represented by a geographic map divided into areas,
each with an assigned population at risk and number of disease cases, the Spatial
Scan Statistic (Kulldorff (1997)) is a test devised to identify a cluster (subset of
the study area) with elevated incidence of cases compared to the rest of the
map. This is a likelihood ratio test and makes use of a scanning procedure (the
spatial scan) to search for the most likely cluster among the many candidate
clusters in space or space-time. The simplest spatial version imposes circularly
or elliptically shaped moving windows over the study region looking for compact
clusters (Duczmal, Kulldorff, and Huang (2006), Duczmal et al. (2011)).

Specifically, let S be a study region projected in the Cartesian plane with
L areas {si1,...,sr}, population at risk n(s;) = n;. It is usual to determine,
in the interior of each area s;, a point (or centroid) a; in the plane. Under the
assumption of completely random distribution of cases (the null hypothesis Hp),
let Y; ~ P(0n;) for every s; € S. Let Z be a candidate cluster. Under the
alternative hypothesis Hy, let Y; ~ P(61n;) for every s; € Z and Y; ~ P(0an;)
for every s; ¢ Z with 61 > 05. The likelihood function for Z is given by

L Yi
La(n,0y) = (T] ) )otre el 7)o tutne e, (2.7)
i=1 7Y
where
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L L
Yr= Y Y= D Y Me=y mi e ni= Y m
1=1 1

Si€ZL = S €L

The likelihood ratio function for Hy : 61 = 03 = 6 versus Hy : 61 > 05 is
(Kulldorff (1997)):

o, _ B A 0ny) (3= (e ) (i)
Y+ /ny Y+ /1m0y ’

Inax L7(01,02;y)

if y./n. > (y+ —y2)/(ny —n,) and Az = 1 otherwise. With Z the collection of
all cluster candidates Z, the Spatial Scan Statistics is defined as

A= max Az, (2.8)

and the most likely cluster is Z = arg(gla%( AZ). A Monte Carlo procedure is
€

usually employed to obtain the test p-value. The Circular Scan is the most
popular variant of the Spatial Scan Statistic (Kulldorff (1999)): given the area
si, = s; with centroid a;, = a;, consider the L areas (s;,...,s;,) with the
respective centroids (a;,,...,a;, ) sorted by their increasing order of distance
from the centroid a;. The candidate clusters z;,, = {Si,..., 8, }, ¢ = 1,..., L,
m=1,...,5 (not all distinct) form the collection of circular clusters of maximum
size S, S=1,...,L.

3. Spatial Scan Statistics with Overdispersion and Inflated Zeros
3.1. Spatial scan statistics for ZIDP models

In order to accommodate simultaneously an excess of zeroes and overdis-
persion, suppose that the data Y = (Y (s1),...,Y(sz)) are modeled by the
ZIDP (i, ¢,p) model, with distribution given by (2.5). Following Kulldorff’s
(1997) cluster model, assume that p; = 61n; when s; € Z, and p; = 6an; when
si ¢ Z. Consider testing Hy : 01 = 02 = 0 against Hy : 61 > 05. For a given Z,
under Hi, the likelihood function is

‘CZ(p>91a 927 ¢7y)

= [I 0+ =p)fop(0l61n3,6))' =" (1 = p) fop (wil 013, )"
$i€Z

X H (p+ (1 = p) fop(002n:, )"0 (1 = p) fop(yilons, ¢)) @0
$i¢Z

where I(y; > 0) is the indicator function of positive value occurrence. Under H
the likelihood function is
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ﬁO(p’ 07 ¢; Y)
L

=TI+ (1 =p) for00ni, 6)) " “=O (1 = p) for (yilon:, ¢)) =2 .
i=1

Let (p1, 01,05, ¢E1) and (po, bo, (]30) be respectively the maximum likelihood estima-
tors for the parameters of the model under H; and Hy. Then the likelihood ratio
statistic and the Spatial Scan Statistics for the ZIDP model are, respectively,

Cz(p1,91,927¢1,}’) and A — maxAz (3.1)
'Co(p0>907¢07 ) zez

Az

with estimated cluster Z = arg(réleag AZ) By inspecting Lz(.;y) and Lo(.;y) it
may be noted that there is no independence between the parameter p and the
remaining parameters. This fact complicates the maximization of the likelihood
function, especially when there are covariates involved. Thus, the inclusion of
a latent vector of variables is necessary to factorize the likelihood to facilitate
the maximization process, making use of the EM (Expectation-Maximization)
algorithm. Let U = (Uy,...,Ur), where U; = 1 when Y; occurs due to a zero
state, and U; = 0 when Y; occurs due to a DP model. Assume that U, ~
Bernoulli(p). Then the augmented likelihood is

ﬁ%(pa 91) 027 ¢7 Yy, u)
= 11 2 (0 = p) for@ilbins, @)1~ x [] 2 [(1 = p) for(yilfoni, ¢)]' .
€2 si¢Z

Marginally, Y; ~ ZIDP(u;, ¢,p). The logarithm of the likelihood ratio for the
ZIDP model under H; is

1%(p, 01,02, ¢;y,u)
L

= Z (uilogp + (1 —u;)log(l —p)) + Z (1 —w;)log fop(yi|0ini, @)
=1 S, €EZ

+ > (1 —us)log fpp(yilbans, ¢)
$i¢Z

:laZ(pvu) +laZ(017¢);yau) +laZ(023¢;y?u)) (32)

and under Hj is

~

L
16(p, 0,65 y,0) =Y (ulogp+(1—u;) log(1—p))+ > _(1—wu;) log fop(yilfni, ¢)
=1 i=1

=l5(pu) + 150, 95y, ). (3.3)
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Here the likelihood is easily maximized and the estimators (}31,@1,@2,({31) and
(ﬁo,éo,ﬂgo) may be independently obtained. The estimator for ¢ in Hi is ob-
tained by maximizing 1% (¢;y,u) = laZ(GAl,(b;y, u) + l%(ég,(b;y, u), and for Hy
it is obtained by maximizing 12(6o, $;y,u). To maximize (3.2) and (3.3) the
EM algorithm is used. In this case the logarithm of the likelihood function
is maximized iteratively in two steps until convergence. The maximization of
1% (p, 01,02, ¢;y,u) is obtained as follows.

e Step E: Initialize the iterative process with () = (pgo),é?go), 9&0), gbgo)). At the
(k+ 1)th iteration the estimate of ugk) is the conditional mean over y and the
current estimates y*) = (pgk),egk), Qék), gk)) Thus compute E{I%(p, 61,02, ¢;
y,u)|y, v} with respect to the conditional distribution of u. As 1%(p, 01,02,
¢;y,u)is linear in u, this is (% (p, 01, 62, @3y, u®), where u®) =Eg, (uly,v*),
with the ith element

ugk) = Py, (u; = 1]y;, ™)
Pr, (Y; = yilus=1,v®)) Py, (w; =1|p")

Pr, (Y =il ui =1, 7®)) Py (u; = 1[p") + Py, (Vi =i = 0, v 8)) Py (u; = 0|pt™)
and

(k) -1
<1 + exp{— log(li’;(k) )7¢§k)9§k)ni + %log ¢§k’)}> if y,=0,s € Z,
1
uf = (k) -1 .
(1 + exp{— log(lilj(k) )_(bgk)gék)ni + %log ¢§k)}> if y;,=0,s ¢ Z,
1

0 if y; >0.

e Step M: Maximize (% (p, 01, 62, b;y,ulk).
1. Step M for p : In the (k + 1)th iteration maximize [%(p, 01, 02, b;y,ulk)
with respect to p, equivalently maximize [%(p;u) as (3.3) considering

u = ul® . Analytically, pgkﬂ) = ZiLzl ugk)/L and p; is the value pgkﬂ)
satisfying |pgk+1) — pgk)] <e.

2. Step M for 0;: In the (k + 1)th iteration maximize [ (p, 61,62, o;y,ulk)
with respect to 61, equivalently to maximize [% (61, ¢;y,u) as (3.3) con-
sidering u = u®). Analytically, 6; **1) = Yosez(l— ugk))yl/ Yosez(1—
ugk))nz and 6 is the quantity g, (k+1) satisfying |01(k+1) - Ql(k)| < €.

3. Step M for #3: Similar to Step M for §; subtitute (% (01, ¢;y,u) by (62, ¢;
y,u). Then 6,1 = > osigz(1— ugk))yl/ dosigz(1— ugk))m and 0y is the
quantity 62*+1) satisfying |92(k+1) — Hg(k)| < e

4. Step M for ¢: In the (k + 1)th iteration maximize laZ(9§k+1),¢;y,u) +
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1 . _— .
laZ(t9ékJr ), ¢;y,u) with respect to ¢ considering u = ul®). Analytically,

L
S (1 -ul?)
=1

(k+1)
1 =

Y

2{ Z (1—u§k))yz log(@i/9§k+1))+ Z (1_u§k))yi 10g(01/9§k+1))}

S €L Si¢Z

where 0; = y; /n; and b1 = min{1, qbgkﬂ)} with ¢gk+1) satisfying |¢§k+1) -
¢1(k)| < €.

The maximization of [§(p, 8, ¢;y,u) is processed similarly to the maximiza-
tion of 1% (p, 61, 92,¢;y,u(k)) with the following modification. At step E, under
Hy, use

RN CYC INNE RIS N .
ko 1+exp{—log(ﬁ)f¢o 0y 'n; + 5 log gy} if y;=0,i=1,...,L,
0

u; =

0 if y; > 0.

Now maximize (§(p, 0, ¢;y, u(k)) with respect to the parameters, obtaining
at the (k + 1)th iteration,

k k
ooy _ S gty _ Xy (1= 0y
Py - L ’ 0 - L (k) ;

Zi:l(l —U; )1

k
(k+1) _ Sl — )
0 = .
2 {52511 = u{)yitog (0,057 }

After the convergence of the algorithm, denote the estimates via the EM algo-
rithm by (p1, 61,02, 01), (Po,00, o) and compute (Az,A) given in (3.1). Now,
using A, the spatial cluster may be identified under an excess of zeroes and
overdispersion.

3.2. Fast Double Bootstrap-EM for the p-value computation

As the distribution of A is not available analytically, the statistic p-value
is computed using the Fast Double Bootstrap Test (Davidson and MacKinnon
(2001)), jointly with the application of the EM algorithm for each new dataset
generated under the null hypothesis. The Fast Double Bootstrap procedure is
necessary in this situation because the parameters of the A distribution are un-
known under the null hypothesis.

Under Hy, Y; is a Bernoulli(p)-DP(6n;, ¢) mixture. By Efron (1986),
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Given (po, 0o, ¢0), Y; is generated from the ZIDP(n;0, ¢o,po) model as fol-
lows.
e Algorithm ZIDP(n;6y, ¢o, po)

1. Generate x; ~ P(Ogn; x ¢o) and v; ~ Uniform(0,1).

2. If v; < pg let y; = 0. Else y; = x;/¢o.
The p-value is computed as follows.
e Fast Double Bootstrap-EM algorithm for A.

1. Based on data y = (yi1,...,yr), use the EM algorithm and compute
(Po, 0o, gbo) Derive the observed value A and denote it by .

2. Generate y; = (y; B + Y7, ) using the EM-algorithm ZIDP with (po, 6o,

¢o) substituted by (po, 0o, éo)

3. Based on generated data yb, use the EM algorithm and compute the
pseudo-estimators (p0 by 0 by QSO ») for (po, 0o, ¢o). Derive the pseudo-value

of A* and denote it by )\*
4. Repeat Steps 2 and 3 for b= 1,..., B, compute the usual p-value for A as

B+1 N
* o % A I(A = )‘*) : 3 * 3
Pyaiue = pvalue(A) = Z (374-1;’ with )‘B-}—l =A
b=1

5. Generate y;* = (y77%, - -.,y15) using the ZIDP algorithm with (po, 6o, ¢o)
substituted by (5}, b «93 b 458 p)- Using Steps 3 and 4, derive AZ* and denote

it by ¢;* , the 1 —p? . -quantile of the empirical distribution of A**
This quantlle is the solu‘mon of the equation

E Z I(AZ* > ‘Jﬁpgalue) = p:alue‘
b=1
6. Compute the fast double bootstrap p — value for A by
* ° A 1 A
vaZue = p:Zlue(A) = E Z I<Ab > Q1—pmlue)
b=1

The convergence of the ZIDP EM algorithm is studied through simulations,
and a proof of the convergence is also given (see the Supplementary Materials
Section). A program implementing the ZIOP algorithm was written in C lan-
guage, and can be requested from the corresponding author.

4. A Simulation Study

The zero inflation and overdispersion effects on type I error probability and
power of detection for the four Poisson based Spatial Scan Statistic models are
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evaluated in this section, namely the Poisson (ScanP), Zero Inflated Poisson
(ScanZIP), Overdispersed Poisson (ScanOP), and Zero Inflated Overdispersed
Poisson (ScanZIOP). The ScanZIOP is represented by the ZIDP model and
the ScanOP is obtained from the ZIDP model by using p = 0.

The study region is the Amazonas state in Brazil with L = 62 municipalities
(Figure 1). The populations at risk consist of children under 15 years living in
2010. Alternative hypotheses models with artificial clusters were simulated to
evaluate the power of detection, and null hypothesis model maps were simulated
to evaluate the type I error. For each model, 1,000 Monte Carlo replications
were generated. An artificial circularly shaped (Kulldorff (1999)) spatial cluster
Z = {Anori, Coari, Codajés, Tefé, Tapaua} is located in the central part of the
study region (Figure 1(D)).

Under null hypothesis, p; = n;A\g, where \g = 0.001 is a global rate reference
for the disease; under the alternative model, p; = n;\o(1 + 6) for every s; € Z
and p; = n;Ag otherwise, where # > 0 indicates the cluster intensity. Note that
6 = 0 under the null model.

The simulation procedure was given by

e (1) Generate 1,000 Monte Carlo replications under Hp, with data gener-
ated by P(n;A\g) and estimate the upper 5% quantile for each one of the
four empirical distributions of the methods ScanP, ScanZIP, ScanOP,
and ScanZIOP.

e (2) Generate 1,000 Monte Carlo replications under the null (§ = 0) and alter-
native (6 = {0.5,1.0,2.0}) models with overdispersion 1/¢ = {1,1.5,2.0, 3.0},
zero inflation p = {0,0.1,0.2,0.3}; estimate empirically the type I error and
power of detection using the critical value given by the previously obtained
upper 5% quantile.

Let the detected most likely cluster Z@ obtained in the qth simulation be
the estimator of the artificial cluster Z (#{A} indicates the cardinality of the
set A).

e The precision for the cluster detection was evaluated by the following mea-
sures:

- Sensitivity-(SS)= the average ratio of the number of locations correctly
detected by the number of locations belonging to the artificial cluster:

1,000 ~
1 &~ (#29nzy
5= 1,000 Z ( #7Z ’

g=1

- Positive Predicted Value-(PPV)= the average ratio of the number of lo-
cations correctly detected by the number of locations belonging to the
detected cluster:
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1 X (#2927}
PY= 1000 2 ( #{Z@} ) ’

q=1

The measures SS and PPV evaluate the performance of the methods according
to their ability to locate the cluster, when it exists.

The simulation results are summarized on Tables 2, 3 and 4 in the Supple-
mentary Materials Section.

In the absence of zero inflation (p = 0) and overdispersion (¢ = 1), type I er-
ror probability is adequate for all four methods (see Table 2 in the Supplementary
Materials Section). With zero inflation (p > 0) but no overdispersion (¢ = 1),
the type I error probability for the ScanZIP and ScanZIOP stay below 5%,
whereas the corresponding values for ScanP and ScanOP are elevated, showing
their inefficiency in this situation. In the absence of zero inflation (p = 0) and in
the presence of overdispersion (1/¢ > 1), the ScanOP and ScanZIOP attain
the lowest type I error probability; those values are somewhat larger than 5% due
to the fact that their null hypothesis critical values 5% quantiles were obtained
under the assumption that the true model is Poisson. However, these probabili-
ties decrease when the overdispersion increases. The ScanP and ScanZIP attain
large type I error probability values, making both of them inadequate for this
scenario. When zero inflation and overdispersion occur simultaneously (p > 0
and 1/¢ > 1), the three first methods, ScanP, ScanOP and ScanZIP, exhibit
large values of type I error probability; only the ScanZIOP method presents an
adequate performance.

According to Table 3 of the Supplementary Materials Section, the power of
detection is greater in the presence of overdispersion and zero inflation for the
ScanP and ScanZIP, as expected, as these methods attained high values of
probability of type I error. The only reliable power estimate in this scenario
is the one for the ScanZIOP. In the simulations, it was also observed that
ScanZIOP’s power increases rapidly with small increases in cluster cases inten-
sity (f > 0). When the cluster intensity and zero inflation remain fixed, power
decreases. The same effect is observed when the cluster intensity and overdis-
persion remain fixed. This is evidence that the ScanZIOP is better suited to
detect spatial clusters for small values of zero inflation and overdispersion.

From the results in Table 4 of the Supplementary Materials Section, SS and
PPV are low for the ScanOP under zero inflation and overdispersion but in-
crease as the cluster intensity increases. The ScanP attains low PPV values
and sensitivity decreases when the cluster intensity increases, an indication that
the ScanP tends to detect larger clusters than the true cluster. The methods
ScanZIP and ScanZIOP behave similarly in terms of precision: the SS and
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PPV measures increase when the cluster intensity increases. When cluster in-
tensity is small (§ = 0.5) the ScanZIP has more precision than the ScanZIOP.
However, as the cluster intensity increases, the differences are negligible.

The artificial cluster Z; = {Anori, Coari, Codajas, Tefé, Tapaud} of Figure
1(D) is located in the central part of the map, including about 8% of the total
population. On the other hand, the small population artificial cluster Zy =
{Fonte Boa, Japurd Jutai Maraa Tonantins} to the west contains only 3.5% of
the total population. The power of detection of ScanZIOP was compared for
those two population clusters. The results for those alternative model sets, with
1,000 simulations each, are presented in Tables 5 and 6 of the Supplementary
Materials Section. The power is almost the same, except for § = 0.5, when there
is a slight reduction of power for Zs, compared to the Z; cluster.

5. Application: Hanseniasis Clusters

This study uses data for new Hanseniasis cases in children under 15 years old
in the Amazonas state, Brazil, from 2008 to 2010 for each of their 62 municipali-
ties. The dataset was divided into two periods: 2008/2009 (207 new cases in two
years, 0.0000831 cases per child per year) and 2010 (190 new cases, 0.0001525
cases per child per year), see Figure 1 (A and B). Hanseniasis is an endemic
contageous disease related to extreme poverty. In the 2008/2009 period, 20 mu-
nicipalities (32%) registered zero new cases, compared with 30 municipalities
(48%) that registered zero new cases in 2010 alone. In the 2008/2009 period, the
average of the 62 municipalities’ rates of new cases for 10,000 persons was 2.944,
with variance equal to 6.776 (in the two years period). In the 2010 period, the
corresponding mean and variance values were respectively 2.706 and 7.421 in the
one year period. Figure 2 A and B displays the rates for the 62 municipalities.
As the variance is substantially greater than the mean for those two scenarios,
the ZIDP model seems quite plausible.

In this application, the Circular Scan employs the collection of circular clus-
ters with maximum size S = 15 (25% of the municipalities), for the four models
of Section 3: ScanP, ScanZIP, ScanOP and ScanZIOP.

The results are shown in Table 1.

In the 2008/2009 period, ScanZIOP and ScanOP did not detect significant
clusters (p-value=0.114 and 0.112, respectively). The estimated overdispersion
by ScanZIOP was 1/¢ = 2.325, the zero inflation was below 1% (po = 0.009),
and the cases rate was 1.67 per 10,000 persons (éo = 0.000167). However,
ScanZIP and ScanP detected a significant cluster (both with p-value=0.001).
The zero inflation estimated by ScanZIP was p; = 0.013, with estimated rates
inside and outside the cluster given by él = 0.000427, and ég = 0.000149, respec-
tively (the estimated relative risk was 2.866). Taking into account that ScanZIP
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EEDOO

Figure 1. Spatial distribution of Hanseniasis cases: 2008/2009 (A) and 2010
(B). Detected Cluster in 2010 (C). Artificial cluster used in the simulations
(section 4) (D).

Table 1. Spatial Clusters of new cases of Hanseniasis for 2008/09 and 2010.

Year  Scan log A p-value (o, do, 1000 x By)  (p1, b1, 1000 x f1,1000 x )
ScanP 12,510 0.001 (0.000, 1.000, 0.166) (0.000, 1.000, 0.427, 0.148)
2008/09 ScanZIP 11.074 0.001 (0.010, 1.000, 0.167) (0.013, 1.000, 0.427, 0.149)
ScanOP  5.886 0.122 (0.000, 0.428, 0.166) (0.000, 0.518, 0.427, 0.148)
ScanZIOP 5.882 0.114 (0.009, 0.430, 0.167) (0.013, 0.521, 0.427, 0.149)
ScanP 16.785 0.001 (0.000, 1.000, 0.152) (0.000, 1.000, 0.518, 0.134)
2010  ScanZIP 15.955 0.001 (0.224, 1.000, 0.171) (0.013, 1.000, 0.597, 0.154)
ScanOP  7.696 0.034 (0.000, 0.406, 0.152) (0.000, 0.520, 0.517, 0.134)
ScanZIOP 8.849 0.006 (0.224, 0.442, 0.171) (0.258, 0.689, 0.597, 0.154)

does not accommodate overdispersion in the positive counts, this cluster signifi-
cance value is doubtful.

In the 2010 period, the four methods detected the same cluster (Figure 1
(C)), with 30 new cases when the expected number was (1 — ﬁl)nzél = 25.67.
The zero inflation and overdispersion estimated by ScanZIOP was p; = 0.258
and 1/ <Z>1 = 1.471 respectively. The cluster is situated in a region well known for
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Figure 2. New cases of Hanseniasis in the Brazilian Amazon, 2008/2009 (A)
and 2010 (B).

its high social vulnerability index.

6. Final Remarks

A modification of the Spatial Scan Statistics, the Zero Inflated Double Pois-
son Scan (ZIPD), is proposed to accommodate simultaneously an excess of ze-
roes and overdispersion. It might also be useful in disease surveillance, where
the excessive variation for positive counts is frequent.

Sometimes, when the usual scan statistic is used under the null hypothe-
sis of constant rate, a small p-value may result due to the high variability in
the number of cases among a reduced number of areas or, alternatively, a small
variability among many areas. This may cause in turn the existence of a false
positive cluster; this anomaly could be avoided by changing the usual Poisson
model by an overdispersed model. This kind of problem was evident in Section 4
(simulations) and Section 5 (applications). The simulations show that account-
ing for the presence of overdispersion and zero inflation in the ZIDP model
reduces substantially the probability of type I error, compared to the Poisson,
overdispersed Poisson, and zero inflated Poisson, shown here to be inadequate in
those scenarios. That means that when a cluster is not detected by the ZIDP,
and detected by the other methods, it should be carefully analyzed before being
recognized as a legitimate cluster.

In the presence of overdispersion for positive count values, the detection of
spatial clusters based on the zero-inflated model may be not the best option.
In this situation the ZIDP Spatial Scan is a more flexible approach, but not
the only one. The Binomial Negative (NB), Beta-Binomial (BB), and Gener-
alized Poisson (GP) can also treat overdispersion and, similarly to the ZIPD,
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it is possible to detect and evaluate spatial clusters based on the ScanZINB,
ScanZIBB and ScanZIGP models. The significance of clusters found using
those methods may be also assessed using the same strategy based on the Fast
Double Bootstrap employed in this paper.

Spatial correlations could also be modeled with the proposed approach.
These may be present due to the contagious nature of the disease, heteroge-
neous distribution of phenotypic traits, environmental causes, or to some latent
variables that are related to the disease but not included in the data collection or
in the model (Loh and Zhu (2007)). In fact, the objective of the cluster detection
process is to see whether the counts from different locations are spatially corre-
lated or not. The existence of a spatial cluster is an indication of the presence of
spatial correlation, it signals the presence of a subregion with anomalous counts
compared to the rest of the study region. Two approches can be used to tackle
this problem, depending on how easily one can identify the spatial correlation
factors.

Spatial correlation can be added to the model in order to include some known
specific feature related to the population. As example, female population age is
known to be strongly related to the occurrence of breast cancer, and a covariate
may be added to the model in order to take into account this feature: the usual
procedure is to stratify the population of each area by age and recompute the
spatial counts, thus reducing the case counts for locations with older than average
population. If eventually some breast cancer cluster is found in the modified
study region, then it is not due to the age effect (supposing that the stratification
was carefully done!). If the study region is not corrected for the age covariate,
a cluster may be found that is simply consequence of the concentration of older
people in some part of the study region. The ZIOP model allows the introduction
of covariates in a straightforward manner, similarly to the other models compared
in our work.

When the factors causing the spatial correlation cannot be easily identified,
the algorithm of Section 2.3 of (Loh and Zhu (2007)) is a good option. In this
case, the number of expected cases in the area i can be rewritten as

pi = exp(log(n;) + 0:ls.e 7y + vi),

where log(n;) is the populational adjustment, 6; is the parameter measuring the
intensity of cases in the cluster Z compared to the exterior of Z, and v; is the
random effect used to capture the spatial dependence. The ZIOP model could
be adapted to use this modification without additional problems, similarly to the
other models compared in our work.
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