
LUCIANO RIOS SCHERRER

DETECÇ�O DE CONGLOMERADOSESPAÇO-TEMPORAIS COM GEOMETRIA CILÍNDRICA EN�O-CILÍNDRICA

Belo Horizonte24 de outubro de 2007



Universidade Federal de Minas GeraisInstituto de Ciên
ias ExatasPrograma de Pós-Graduação em Estatísti
a

DETECÇ�O DE CONGLOMERADOSESPAÇO-TEMPORAIS COM GEOMETRIA CILÍNDRICA EN�O-CILÍNDRICA
Proposta de dissertação apresentada ao Cursode Pós-Graduação em Estatísti
a da Universi-dade Federal de Minas Gerais 
omo requisitopar
ial para a obtenção do grau de Mestre emEstatísti
a.

LUCIANO RIOS SCHERRER

Belo Horizonte24 de outubro de 2007



UNIVERSIDADE FEDERAL DE MINAS GERAIS
FOLHA DE APROVAÇ�ODete
ção de Conglomerados Espaço-Temporais 
om Geometria Cilíndri
ae Não-Cilíndri
aLUCIANO RIOS SCHERRERProposta de dissertação defendida perante ban
a examinadora 
onstituída por:

Doutor. Mar
elo Azevedo Costa � OrientadorUniversidade Federal de Minas GeraisPh. D. Renato M. Assunção � Co-orientadorUniversidade Federal de Minas GeraisDoutor. Mi
hel Ferreira da SilvaUniversidade Federal de Minas GeraisDoutor. Mar
os Ant�nio da Cunha SantosUniversidade Federal de Minas GeraisDoutor. Vitor OzakiESALQ/USP
Belo Horizonte, 24 de outubro de 2007



ResumoA dete
ção de 
onglomerados no espaço-tempo tem 
omo objetivo a delimitação de uma regiãogeográ�
a em determinado tempo na qual a hipótese de o
orrên
ia aleatória de um eventopontual é rejeitada. Tal informação é de extrema relevân
ia em estudos epidemiológi
os. Esteestudo apresenta dois métodos de dete
ção de 
onglomerados espaço-temporais nos quaisa estrutura de vizinhança espaço-temporal é de�nida a partir de um grafo inter
one
tado eagregada ao pro
esso de 
res
imento e bus
a de 
onglomerados. Esse pro
edimento possibilitaa dete
ção de 
onglomerados espaço-temporais de geometria arbitrária (não-
ilíndri
a). Osmétodos tradi
ionais de varredura espaço-temporal se restringem à geometria de bus
a a 
on-glomerados 
om geometria 
ilíndri
a, resultando em uma dete
ção par
ial ou superestimaçãodo 
onglomerado e apresenta alto poder nesse 
ontexto. Uma avaliação do poder de dete
çãodos métodos abordados neste estudo para 
onglomerados espaço-temporais 
om geometria
ilíndri
a e arbitrária é realizada via dados simulados e reais. Nos dados reais, utilizou-se ao
orrên
ia de 
asos de 
ân
er 
erebral no Novo Méxi
o e registrado pelo Departamento deSaúde do Novo Méxi
o no ano de 1973 a 1991. Também utilizou-se a o
orrên
ia de 
asos reaisde dengue em Vitória, Espírito Santo, registrados pela Vigilân
ia Epidemiológi
a de Vitórianos meses de janeiro a dezembro de 2006. Restrições durante o pro
esso de 
res
imento dos
onglomerados são sugeridas para evitar tamanho ex
essivo e geometria muito irregular.
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Abstra
tSpa
e-Time 
luster dete
tion aims at dete
tion a parti
ular region in 
ertain time intervals andtime period analyses in whi
h the hypothesis of random o

urren
e of event is reje
ted. Thisinformation is extreme relevan
e in epidemiology studies. Many di�erent methods have beenproposed to test for spatial-time 
lustering of any type of observations. This report presentstwo spa
e-time 
luster dete
tion methods that aggregate the spatial-time neighbor stru
tureinto the 
luster growing pro
ess. The pro
edure allows the dete
tion of arbitrarily shapedspa
e-time 
lusters. Standard spatial-time s
an statisti
s 
on�ne the 
luster geometry shapeto 
ylinder shaped 
lusters, resulting in partial or over sized 
lusters and show high power inthis 
ontext. Restri
tions during the growth pro
ess are suggested in order to prevent oversized 
lusters with odd geometries. We use simulation data set and real data set to 
omparethe power of the methods. Results of spa
e-time 
luster dete
tion in brain 
an
er data arepresented for New Mexi
o and data for 
ase of dengue are presented in Vitória 
ity.
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Capítulo 1Introdução
1.1 Aspe
tos GeraisPode-se de�nir a Estatísti
a 
omo um 
onjunto de té
ni
as que permite, de forma sistemáti
a,organizar, des
rever, analisar e interpretar dados oriundos de estudos ou experimentos rea-lizados em qualquer área do 
onhe
imento. Denominam-se dados um (ou mais) 
onjunto devalores, numéri
os ou não, obtidos pela variável (ou variáveis) de interesse do pesquisador[32℄.Nesse 
ontexto, a Estatísti
a Espa
ial pro
ura mensurar propriedades e rela
ionamentos,levando-se em 
onta a lo
alização da variável em estudo de forma explí
ita. Ou seja, a ênfaseé in
orporar a 
omponente espa
ial à análise que se deseja fazer.A razão de utilizar-se de té
ni
as espa
iais nesta dissertação (ao invés de té
ni
as quenão utilizam informação geográ�
a) é que, quando dados espa
iais são envolvidos, existea possibilidade de uma dependên
ia entre as observações da variável do estudo, podendoproduzir resultados diferentes e, na maioria das vezes, mais signi�
ativos e realísti
os doque aqueles obtidos usando a análise tradi
ional, já que essa assume independên
ia entreas observações. Um exemplo, para entender melhor a importân
ia da informação geográ�
aasso
iada ao 
onjunto de valores das variáveis de interesse, será mostrado a seguir.Es
olhemos a 
idade de Vitória, Espírito Santo, para ser a região geográ�
a na qual deseja-se avaliar um modelo estatísti
o espa
ial para a dete
ção de 
onglomerados. O objetivo doexemplo será modelar a variação de 
asos de dengue nos meses de janeiro a dezembro de2006. A Figura 1.1 mostra o mapa de Vitória dividido em 79 bairros. Segundo o Censodemográ�
o de 2000 (IBGE), a população urbana de Vitória, estimada em 282.611 habitantes,foi estrati�
ada por bairro. No período estudado, foi registrado pela Vigilân
ia Epidemiológi
ade Vitória um total de 2.172 
asos de dengue, porém houve uma perda de 5% dos dados. Aquantidade total de 
asos de dengue para 
ada mês de 2006 foi: C1 = 163, C2 = 238, C3 = 414,
C4 = 589, C5 = 538, C6 = 88, C7 = 15, C8 = 1, C9 = 7, C10 = 2, C11 = 2 e C12 = 2, onde,para i = 1(jan),...,12(dez), Ci denota o total de 
asos. Para 
ada o
orrên
ia de 
aso de dengue(variável resposta), tem-se asso
iado o mês de o
orrên
ia da doença, a latitude e a longitudedo 
entro do bairro onde a pessoa reside e a informação que o muni
ípio forne
e ou não a águatratada nesse bairro. Tal informação é relevante visto que, em lugares sem abaste
imento de1



1. Introdução 2água, as pessoas são in
entivadas a armazenar água em baldes ou tambores, gerando, 
om isso,um poten
ial 
riador de Aedes aegypti. Essas são possíveis 
ovariáveis que talvez explique avariação de 
asos de dengue.É razoável assumir que a variável resposta, 
asos de dengue, tem distribuição Poisson,pois é uma 
ontagem de números inteiros. Com isso, 
om a ajuda do software R, ajusta-mos um Modelo Linear Generalizado para os dados. O modelo proposto foi: logµ = η =

β0 +β1(Lo
alização)+β2(Tempo)+β3(Água) , em que β0 denota a presença do inter
epto nomodelo, Lo
alização é um fator 
om 79 níveis (
ada nível representando um bairro), Tempoé um fator 
om 12 níveis (
ada nível representando um mês), e Água é um fator 
om 2 níveis(
ada nível representado a informação de forne
imento ou não de água tratada). Pode-sedizer que pelo diagnósti
o dos resíduos (ver Figura 7.1 do Anexo) e também pela 
omparaçãodo valor observado da função desvio 
om os per
entis da distribuição qui-quadrado da qualobtemos um p-valor de 6%, o modelo é razoavelmente adequado. Seria interessante adi
io-nar mais 
ovariáveis nesse modelo para expli
ar melhor a média de 
asos de dengue, mas,
omo se trata de uma ilustração, assumimos que essas variáveis expli
ativas são su�
ientes.Des
revemos na Tabela 1.1 os resultados dos três fatores. Note-se que, quando testamos ain
lusão do fator lo
alização e depois o fator tempo, estes in�uen
iam na média de 
asos dedengue signi�
ativamente. Já o fator água não in�uen
ia em nada, ou seja, esse modelo estásaturado.Tabela 1.1: Análise do desvio referente ao exemplo sobre 
asos de dengue em Vitória.Modelo Desvio Diferença G.L Testando ChiConstante 6002.4 - - - -+ Lo
alização 4175.7 1826.7 78 Lo
alização 0.00001+ Tempo 924.0 3251.7 11 Tempo|Lo
alização 0.00001+ Água 924.0 0 1 Água|Lo
alização+Tempo 1Pare
e ser útil, através do exemplo dado, a relevân
ia da 
omponente espa
ial. Por essemotivo, as té
ni
as de análise de dados espa
iais devem ser es
olhidas de a
ordo 
om o tipode problema e os dados envolvidos. A seção 1.2 pro
ura identi�
ar os tipos de dados.1.2 Tipos de dados em Análise Espa
ialPara 
ara
terizar os problemas de análise espa
ial, a taxonomia mais utilizada 
onsidera qua-tro tipos de dados: Eventos ou Padrões Pontuais, Superfí
ies Contínuas, Áreas 
om Contagemou Taxas Agregadas e Análise de dados de Interação Espa
ial.O objeto de interesse, no 
aso da análise de Padrões Pontuais, é a própria lo
alizaçãogeográ�
a dos eventos, na região em estudo, que poderiam ser 
asos de diversas doenças, tiposde 
rimes, distribuição de plantas, lo
alizações do 
entro de vul
ões, et
. O objetivo é, pois,estudar a distribuição geográ�
a desses pontos, testando hipóteses sobre o padrão observadotais 
omo: se é aleatório, apresenta-se em aglomerados ou são regularmente distribuídos.
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Figura 1.1: Mapa de Vitória dividido por bairros.Vejamos: se um aglomerado é dete
tado, investiga-se se tal a
hado tem asso
iação 
om algumfator de ris
o. Para ilustrar podemos pensar que um aglomerado de doenças foi lo
alizado aoredor de usinas nu
leares. Com o intuito de veri�
ar a 
ausa das mesmas, testa-se, em outrasregiões, a hipótese de que as usinas nu
leares são responsáveis pelo elevado ris
o da doença.Um 
onjunto de pontos lo
alizados na região em estudo e sua 
omponente espa
ial sãodados importantes para a análise de superfí
ies. O objeto de interesse são as medidas das
ara
terísti
as e não o padrão dos pontos em si mesmos. Ou seja, o interesse está em entendero padrão das 
ara
terísti
as medidas, em 
ada um dos pontos observado na região em estudo.Esses pontos são �xos e 
onsiderados 
omo amostra de todos os outros possíveis. Com basenessa amostra, tenta-se então, modelar as medidas das 
ara
terísti
as e estimar outros valoresem lo
ais onde a amostragem não foi realizada. O objetivo é, pois, re
onstruir a superfí
ieda qual se retirou e mediu as amostras. Um exemplo seria a predição das pre
ipitaçõespluviométri
as em toda a região em estudo baseando-se em alguns pontos es
olhidos parare
eber as estações de monitoração responsáveis pelas 
oletas das medidas das variáveis deinteresse.Na análise de Áreas 
om Contagem e Taxas Agregadas, a 
ara
terísti
a de interesse nãovaria 
ontinuamente sob toda a região. O que se tem é uma realização dos valores das
ara
terísti
as de interesse medidas em sub-regiões disjuntas que 
obrem a região em estudo.Esses lo
ais poderiam ser os muni
ípios, setores 
ensitários, bairros, distritos ou quaisqueroutras divisões políti
o-administrativas usuais. O grande interesse não é a predição dos valoresdas 
ara
terísti
as em algumas áreas, já que todas elas têm suas próprias medições e o interesse



1. Introdução 4não está voltado somente para o padrão da lo
alização destas áreas. O que é relevante é adete
ção e possível expli
ação do padrão espa
ial das 
ara
terísti
as de interesse em termosdas 
ovariáveis medidas no mesmo 
onjunto de áreas e da 
on�guração espa
ial das mesmas.Taxa de homi
ídio por área em 
entros urbanos, número de a
identes de trânsito, número deinfrações 
ometidas por menores, taxa de mortalidade infantil e as medidas so
ioe
on�mi
asasso
iadas são exemplos de informações que podem ser medidas em nível de áreas (setor
ensitário, mi
rorregiões, distritos, et
).Na análise de dados de interação espa
ial, a atenção esta voltada para dados envolvendopares de pontos ou pares de áreas que originam um padrão de �uxo, o qual deve ser modeladopara possíveis predições e, 
om isso, salientar as ne
essidades de novos serviços ou melhoraros já existentes. Um exemplo é a trajetória dos pais de pa
ientes infantis que, ne
essitandode tratamentos espe
iais, são obrigados a per
orrer longas distân
ias entre a residên
ia e umhospital espe
ializado lo
alizado em uma região mais afastada. A análise de tais �uxos podeservir de apoio para que políti
as públi
as sejam tomadas visando a melhorar a oferta desteserviço espe
ializado.1.3 Representação Computa
ional de Dados Geográ�
osMais re
entemente, a análise estatísti
a espa
ial tem despertado interesse e progresso devidoao desenvolvimento do Sistema de Informação Geográ�
a (SIG) que é um 
onjunto de fer-ramentas 
omputa
ionais que 
oleta, edita, armazena a geometria, integra, analisa e mostradados que estão georeferen
iados, isto é, lo
alizados na superfí
ie terrestre e representadosnuma projeção 
artográ�
a.A proliferação de dados georeferen
iados junto a ne
essidade de 
riar funções analíti
asque sejam implementadas em pa
otes do tipo SIG tem servido 
omo fator de motivação parapubli
ação de artigos. Em parti
ular, novas funções têm sido desenvolvidas para análiseestatísti
a espa
ial (men
ionadas na seção seguinte). Essas té
ni
as já estão disponíveis 
omobibliote
as no 
omputador que podem ser 
hamadas de funções internas de alguns pa
otesde análise espa
ial (TerraView, Sats
an, ARC/INFO, R, et
). Elas forne
em uma variedadede ferramentas para visualização, exploração e modelagem para todos os tipos de dados emanálise espa
ial, obtendo de maneira mais rápida e fá
il os resultados.1.4 Té
ni
as Usadas para Análise de ConglomeradoHá muitas ferramentas utilizadas na análise espa
ial para os quatro tipos de dados, mas vamos
on
entrar-nos em uma espe
í�
a que é a dete
ção de 
onglomerados. Para isso, é essen
ialter dados pontuais ou agregados em área para o uso 
orreto. O objetivo deste estudo é,pois, identi�
ar áreas ou agrupamentos de áreas geográ�
as 
om um ris
o, signi�
ativamente,elevado de um evento de interesse. En
ontra-se, na literatura, uma extensiva referên
ia paraesse tipo de estudo e uma revisão dos vários métodos existentes pode ser en
ontrada emMarshall[33℄, Lawson e Kulldor�[30℄ e, mais re
entemente, em Bailey[4℄.



1. Introdução 5Um 
onglomerado pode ser de�nido, segundo o di
ionário em inglês[13℄(
luster), 
omoqualquer 
on�guração de elementos que o
orra muito próxima. Pode-se fazer uma inferên
iasobre os elementos referidos 
omo sendo quaisquer eventos de interesse dos pesquisadores, tais
omo 
rimes violentos, mortalidade (homi
ídios, neonatal, pós-natal e et
), espé
ie de planta,animais raros, e, 
om uma freqüên
ia maior, as doenças (aids, 
ân
er, leu
emia, dengue, febreamarela, leishmaniose, et
). Também, pode-se de�nir um 
onglomerado, segundo Knox[18℄,
omo um grupo de o
orrên
ias geogra�
amente limitado de tamanho e 
on
entração tal queseja impossível de o
orrer por mero a
aso. Um fator que deve ser 
onsiderado na de�nição de
onglomerado rela
iona-se 
om a es
ala de medida. O 
onglomerado poderia ser de�nido 
omosendo o espaço de uma simples 
asa ou, até mesmo, uma região de 
entenas de quil�metrosquadrados. A grande variação de es
ala se deve à diversidade da população e do ambientegeográ�
o. Além disso, um 
onglomerado 
ara
teriza-se 
omo temporal (a taxa de in
idên
iade um evento é mais elevada durante um intervalo de tempo do que em outros), espa
ial(a taxa de in
idên
ia de um evento é mais elevada em algumas áreas do que em outras) eespaço-temporal (a taxa de in
idên
ia da doença é temporariamente maior em algum lo
al doque em outros 
om maiores taxas e que variam 
om o tempo).Os estudos de 
onglomerados apresentam várias abordagens que são feitas através de tes-tes de hipóteses, e os métodos para dete
ção são 
lassi�
ados de a
ordo 
om as 
ara
terísti
ase hipóteses feitas sobre o 
onglomerado. Besag e Newell[6℄ primeiro 
lassi�
aram esse estudo
omo testes: Gerais e Fo
ados. Lawson e Kulldor�[30℄ subdividiram os testes Gerais em Glo-bais e testes para 
onglomerado Lo
alizado. Segundo a 
lassi�
ação de Lawson e Kulldor�[30℄,os testes Globais investigam uma tendên
ia geral dos eventos em formar um 
onglomerado(sem pré-espe
i�
ar uma ou mais região do mapa). Os testes Fo
ados pré-espe
i�
am o 
on-glomerado na região em estudo e, em seguida, veri�
a-se se o ris
o de o
orrên
ia do evento éelevado devido a uma fonte suspeita próxima. Os testes Gerais para 
onglomerado Lo
alizadosinvestigam uma tendên
ia geral dos eventos em formar um 
onglomerado (sem pré-espe
i�
aruma ou mais região do mapa). Se essa tendên
ia existir, então o teste estima a área maisprovável. Nesse 
aso, a hipótese nula de ris
o 
onstante de o
orrên
ia de um evento na região,do ponto de vista estatísti
o, signi�
a dizer que o valor esperado de 
asos é propor
ional àpopulação que está em ris
o naquele lo
al.Em função da proliferação de métodos para identi�
ação de 
onglomerado, re�na-se o
ritério para es
olher o melhor deles em determinada situação. Para isso, um fator relevanteé avaliar o poder de dete
ção em relação à hipótese alternativa de interesse. Nesse 
ontexto,o poder é interpretado 
omo a probabilidade do teste dete
tar um 
onglomerado quandoeste realmente existe. Maiores detalhes sobre o poder pode ser en
ontrada em Wartenberg eGreenberg[47℄ e alguns estudos envolvendo 
omparações entre métodos que pode ser estudadoem Waller e Lawson[46℄, Alexander e Boyle[1℄ e Kulldor� e Tango[24℄.Dentre os métodos de dete
ção de 
onglomerados perten
entes à 
lasse dos Lo
alizados,na práti
a, o que mais se desta
a, atualmente, é o S
an spatial de Kulldor� e Nagarwalla[19℄fundamentado na estatísti
a de varredura espa
ial tem sido amplamente utilizado em virtudedo poder de dete
ção (Kulldor�[24℄, Costa e Assunção[10℄) e da habilidade de 
on
eder um



1. Introdução 6nível de signi�
ân
ia à estatísti
a de teste via simulação Monte Carlo, reduzindo o erro tipoI. Entretanto, em sua formulação original, o método é 
ondi
ionado à bus
a de 
onglomera-dos que apresentam geometria 
ir
ular. Tal 
ara
terísti
a reduz, substan
ialmente, o 
usto
omputa
ional. Apesar dessa vantagem, o método apresenta limitações quando o 
onglome-rado real passa a apresentar uma geometria irregular, dete
tando nenhuma ou pequenas áreasdo mesmo. O tratamento da irregularidade do 
onglomerado tem sido abordado a partir deté
ni
as heurísti
as 
omputa
ionais, 
omo o método de Simulated Annealing (Du
zmal e As-sunção[14℄) ou delimitando uma região 
ir
ular de tamanho �xo menor que a região de estudoe realizando uma bus
a exaustiva nas áreas 
ontidas em seu interior (Tango e Takahashi[44℄).Sob suposição de que as regiões que de�nem o 
onglomerado 
ompartilham fronteira geo-grá�
a, foram propostos os métodos dMST e Doubly desenvolvido por Costa, S
herrer eAssunção[11℄ que promove o 
res
imento de 
onglomerados agregando-lhes as áreas vizinhasque favore
em a maximização da verossimilhança do 
onglomerado.A próxima seção pretende es
lare
er melhor a importân
ia do tema abordado na disserta-ção.1.5 Relevân
ia das Té
ni
as de Dete
ção de ConglomeradosEstudos de dete
ção de 
onglomerados espa
iais são pro
edimentos importantes na área desaúde públi
a. O diagnósti
o pre
iso sobre a 
ara
terísti
a aleatória ou não de um determi-nado evento espa
ial 
omo, por exemplo, uma doença 
ontagiosa, e a delimitação da regiãogeográ�
a de sua o
orrên
ia possibilitam aos órgãos 
ompetentes a elaboração de políti
ase�
ientes de 
ontrole e 
ombate. Como resultado, pro
ura-se identi�
ar áreas geográ�
as 
omum ris
o signi�
ativamente elevado da região, a prin
ípio, sem o 
onhe
imento de quais equantas áreas são.Como já foi men
ionado, o método S
an tem sido 
onsiderado o melhor para o estudode 
onglomerados lo
alizados. Ele se propõe a dete
tar a presença de 
onglomerados notempo, no espaço ou no espaço-tempo em uma determinada região de estudo. A estatísti
aS
an temporal utiliza-se de uma janela que move ao longo do tempo (que é uma dimensão),visitando 
ada período 
om o objetivo de en
ontrar em algum uma maior in
idên
ia de 
aso.Se avaliarmos uma região apenas 
om dados espa
iais (que são duas dimensões), essa té
ni
aen
ontrará um 
onglomerado em forma de um 
ír
ulo, de tal forma que todos os indivíduos,perte
entes a essa zona, possuem uma 
han
e maior de ser um 
aso do que os indivíduosvivendo fora da respe
tiva zona. Analogamente, se tivermos dados no espaço-tempo (que sãotrês dimensões), essa té
ni
a en
ontrará um 
onglomerado em forma de um 
ilindro, onde osindivíduos vivendo nessa área geográ�
a e também em um determinado período de tempotêm uma 
han
e maior de ser um 
aso do que os indivíduos que vivem fora desse espaço e(ou) nesse período determinado.Em algumas situações, o modo 
omo o padrão de eventos (
asos) 
res
e ao longo do tempopode gerar 
onglomerados no espaço-tempo que possuam uma forma geométri
a diferente deum 
ilindro. Nesse 
ontexto, a apli
ação da té
ni
a S
an espaço-tempo não seria 
apaz



1. Introdução 7de identi�
ar o 
onglomerado real, por inteiro. Isso se deve ao fato de que a geometriaespa
ial do 
onglomerado real é arbitrária e o S
an apenas dete
ta um 
onglomerado de forma
ilíndri
a. Logo, a diferença entre um 
ilindro e uma geometria espa
ial irregular reduziria
onsideravelmente a 
apa
idade de dete
tar o 
onglomerado real.Tal suposição sobre o 
res
imento dos eventos (
asos), ao longo do tempo, é razoávelvisto que, por exemplo, a in
idên
ia de uma epidemia pode ter seu ponto de partida em umdeterminado lugar, tempo e numa sub-região espe
í�
a. Com o passar do tempo, a doençaé transmitida a mais pessoas e mais áreas são afetadas e as medidas de 
ombate só podemser feitas quando se tem o 
onhe
imento das regiões afetadas, ainda que a doença 
ontinuea 
res
er em outras regiões. Sendo assim, o 
onglomerado pode tomar formas arbitrárias efragmentar-se no de
orrer do tempo.O presente trabalho é importante porque a utilização do uso da estatísti
a S
an espaço-tempo é limitada em 
asos nos quais o 
onglomerado real apresenta o tipo de 
omportamentodes
rito anteriormente. A
redita-se que, nessas 
ondições, o poder de dete
ção seja reduzidosigni�
ativamente.1.6 ObjetivosDiante da limitação do método S
an espaço-tempo proposto por Kulldor� e Nagarwalla[19℄para 
asos nos quais o 
onglomerado real apresenta uma geometria arbitrária (diferente de um
ilíndro), a pesquisa propõe desenvolver uma metodologia inédita que se baseia na variaçãoda estrutura de vizinhança espa
ial e avalia dados no espaço e no tempo. O método 
onsistena de�nição de uma estrutura de vizinhança espaço-temporal representada sob a forma deum grafo. Uma vez de�nida a estrutura, 
riam-se novas té
ni
as heurísti
as para dete
çãode 
onglomerados no espaço-tempo 
uja geometria de bus
a é não-
ilíndri
a. Em seguida,
omparam-se essas heurísti
as 
om o método tradi
ional S
an espaço-tempo.Como objetivos espe
í�
os, temos:
• Apresentar os prin
ipias métodos de dete
ção para 
onglomerados lo
alizados.
• Propor uma generalização do método espa
ial de geometria arbitrária para o métodoS
an espaço-tempo de dete
ção de 
onglomerados espa
iais.
• Avaliar e 
omparar o poder de dete
ção dos métodos: S
an, dMST e Doubly na versãoespaço-tempo para dados simulados utilizando-se 
omo 
enário o Novo Méxi
o.
• Apresentar resultados de dete
ção de 
onglomerados espaço-tempo dos métodos: S
an,dMST e Doubly em dados de 
asos de doenças para as regiões de Vitória e Novo Méxi
o(
asos reais).1.7 Estrutura da DissertaçãoNo Capítulo 2, abordaremos os pertinentes aspe
tos à análise do 
onglomerado: razões paraexaminá-lo, formulação dos modelos adequados, suas hipóteses e exemplos de testes. No



1. Introdução 8Capítulo 3, demonstraremos a teoria estatísti
a puramente geográ�
a que envolve os métodosS
an, dMST e Doubly. No Capítulo 4, apresentaremos a teoria estatísti
a espaço-temporal dométodo S
an e, em seguida, a proposta de varredura arbitrária que avalia dados no espaço-tempo (grafo) que será usada pelos métodos dMST e Doubly. No Capítulo 5, mostraremosa forma de simulação dos 
asos, as medidas de avaliação do poder de dete
ção dos métodosS
an, dMST e Doubly na versão espaço-tempo e os resultados obtidos no estudo. No Capítulo6, apresentaremos duas apli
ações reais de dados epidemiológi
os para os métodos estudados.Finalmente, o Capítulo 7 mostrará as 
on
lusões.



Capítulo 2Revisão dos Métodos de Dete
ção deConglomerados
2.1 IntroduçãoA análise de 
onglomerados de doenças é de grande interesse nas áreas de Epidemiologia eSaúde Públi
a. Desde a dé
ada de oitenta estudam-se os efeitos ambientais que prejudi
ama saúde das pessoas e, por isso, vários métodos de 
onglomerados foram desenvolvidos a �mde melhor avaliar o 
omportamento de uma doença em determinada área e tempo. Neste
apítulo, falaremos sobre os pertinentes aspe
tos à análise de 
onglomerado. Primeiramente,a justi�
ativa para o interesse em examiná-lo. Em segundo, os modelos apropriados de 
on-glomerados que pro
uram expli
ar a distribuição dos eventos em determinada região. Emseguida, a estrutura geral dos testes e exemplos dos mesmos.2.2 Interesse no Estudo de Conglomerados de DoençaHá três situações nas quais a análise estatísti
a de 
onglomerados de doenças mostra serrelevante para a área de saúde:

• Em pesquisa epidemiológi
a, no estudo da etiologia de uma doença.
• Em saúde públi
a, 
omo parte de um sistema de vigilân
ia geográ�
o de uma doença.
• Em resposta a alarmes de 
onglomerados de doenças para avaliar se uma investigaçãoepidemiológi
a mais apurada seria ou não ne
essária.2.2.1 En
ontrar a etiologia de uma doençaExistem muitas maneiras nas quais a hipótese sobre a etiologia de uma doença é genera-lizada. Uma delas seria utilizar-se de métodos de dete
ção de 
onglomerados para varrersistemati
amente, uma grande área à pro
ura de 
onglomerados sem, a prin
ípio, ter nenhum
onhe
imento onde eles possam estar lo
alizados, esperando, assim, dete
tá-los. Espera-se,9
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ção de Conglomerados 10desse modo, obter idéias sobre alguma etiologia des
onhe
ida. Ou seja, um 
onglomeradode doença é visto 
omo uma 
onsequên
ia de uma aglomeração de fen�menos que 
ausam adoença.2.2.2 Avaliação de Alarmes de Conglomerados de doençaAlarmes de 
onglomerados de doença é fato 
omum. Wartenberg e Greenberg[47℄ des
obri-ram que, somente em 1989, re
eberam aproximadamente 1.500 requerimentos para investigar
onglomerados de 
ân
er. Muitos desses alarmes foram fa
ilmente tratados através de infor-mações re
ebidas pelo telefone, mas outros pre
isaram investigações mais extensivas. Como 
res
ente interesse da 
omunidade envolvida pelos problemas e a preo
upação de órgãospúbli
os 
om os re
ursos gastos, os métodos de investigação de 
onglomerados passam a serúteis para 
on�rmar ou rejeitar alarmes de doenças. Esse pro
edimento ajuda na de
isão doórgão 
ompetente de ne
essitar ou não de gastos públi
os para a referida doença.2.2.3 Sistema de Vigilân
ia em Saúde Públi
aPara muitas doenças, há fatores de ris
o bem estabele
idos e, assim, é pre
iso investigá-los. Nesse 
ontexto, o objetivo é �
ar, 
onstantemente, em alerta para quaisquer alarmes dedoenças. Caso isso o
orra, pode-se de uma forma bastante rápida, avaliar o o
orrido antesmesmo que a mídia ou a população �quem 
ientes do a
onte
imento. Se o alarme não indi
arum 
onglomerado signi�
ante, então, pode ser des
artado ou, dependendo da natureza doalarme, as autoridades podem ser avisadas para que seja tomada de
isão sobre uma possívelinvestigação adi
ional. Caso o 
onglomerado dete
tado seja signi�
ativo, é natural olharprimeiro se há presença de fatores de ris
o 
onhe
idos e 
omuni
á-los aos responsáveis pelavigilân
ia sanitária para que tomem medidas 
ompatíveis 
om o 
aso.2.3 Modelos de ConglomeradosSegundo Wartenberg e Greenberg[47℄, existem basi
amente duas 
lasses de 
onglomerados:Hot-spot e Clinal. No Hot-spot, o ris
o é elevado e 
onstante nas áreas (ou área) que 
onstituemo 
onglomerado (ver Figura 2.1). No Clinal, o ris
o não se mantém 
onstante entre as áreasdo 
onglomerado: este é elevado no 
entro, mas de
res
e à medida que vai se distan
iando,para outras áreas, o ris
o adi
ional é desprezível (ver Figura 2.2).Em resumo, 
onsiderando o 
entro do 
onglomerado 
omo fo
o de ris
o à saúde, se existeuma suspeita de que há sub-região ao redor desse fo
o 
om uma taxa elevada e 
onstante dedoença, então neste 
aso, o melhor modelo a ser es
olhido será o Hot-spot. Se, por outro lado,há uma suposição de que a taxa de doença é elevada apenas em uma pequena região ao redordo fo
o, seguida de um de
línio no restante do mapa, então deve ser utilizado o modelo Clinal.Essas duas parti
ularidades são usadas para desenvolver modelos estatísti
os que investigamos 
onglomerados de eventos através dos testes de hipóteses.
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o para o 
onglomerado que aborda as questões men
ionadas pode serapresentado por (Lawson e Clark[29℄):
E(Yj) = µj = βnjgj(̺, ξ1, ..., ξ̺, ν), (2.1)onde Yj é a variável aleatória que desempenha o volume de 
asos na área j, µj e nj representam,respe
tivamente, o valor esperado de 
asos e a população em ris
o nesta área. β é a taxa globalde in
idên
ia da doença, estimada por β =

∑k
j=1 yj

∑k
j=1 nj

, onde k representa o número de áreas nomapa. O ris
o relativo é determinado por uma função g(.) que representa alguma medida deexposição ao fo
o para 
ada indivíduo perten
ente à área Aj . Esta função é parametrizada emtermos do número ̺ des
onhe
ido de 
onglomerado, do 
onjunto de lo
alizações (ξ1, ..., ξ̺)
om ξj representando o 
entróide de Aj e do parâmetro ν que está rela
ionado ao de
aimentodo ris
o em volta do 
onglomerado. O 
entróide, nesse 
aso, é o 
entro da massa do polígonoque delineia à área e é representado pelas suas 
oordenadas geográ�
as.2.3.1 O Modelo Hot-SpotSe o objetivo de bus
a é en
ontrar pequenos 
onglomerados lo
alizados, o modelo Hot-spot éo mais 
onveniente. Presume-se que a população seja parti
ionada em dois grupos formadospor expostos e não-expostos, que também é 
onhe
ido 
omo estudo 
aso-
ontrole. Para essasituação uma possível espe
i�
ação para gj(̺, ξ1, ..., ξ̺, ν) pode ser dada por:
gj(̺, ξ1, ..., ξ̺, ν) =

{

ρj, se ξj faz parte do hot-spot,
1, se ξj não faz parte do hot-spot, (2.2)desta forma, 
onsiderando áreas, somente, perten
entes ao 
onglomerado Hot-spot, E(Yj) =

βnjρj , as mesmas possuem o valor esperado de 
asos maior do que o valor βnj .2.3.2 O Modelo ClinalNo modelo Clinal, a informação de exposição é difí
il de ser obtida, pois o aumento (oudiminuição) no volume de 
asos é propor
ional à exposição entre a área Aj e o fo
o. Nesse
aso, o mais apropriado é assumirmos gj(̺, ξ1, ..., ξ̺, ν) 
omo uma função não-
res
ente. Umapossível espe
i�
ação para gj(.) é dada por (Tango[41℄):
gj(̺, ξ1, ..., ξ̺, ν) = 1 + exp

(−dj

ν

)

, (2.3)onde dj é a distân
ia eu
lidiana entre o 
entróide (ξj) da área Aj e o 
entro do 
onglomerado.
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Figura 2.1: Superfí
ie de ris
o relativo para o 
onglomerado Hot-spot. Os 
entros de 
adaárea são representados pelas 
oordenadas geográ�
as (x,y).

Figura 2.2: Superfí
ie de ris
o relativo para o 
onglomerado Clinal. Os 
entros de 
ada áreasão representados pelas 
oordenadas geográ�
as (x,y).O modelo estatísti
o do 
onglomerado de�nido por Lawson e Clark[29℄ demonstra queo ris
o relativo pode ser espe
i�
ado por inúmeras funções para representar a medida deexposição ao fo
o. Sendo assim, o pesquisador pode es
olher a função que mais se adaptar ao
aso em estudo ou, também, 
riar outra função.2.4 Hipóteses sobre o ConglomeradoO estudo de 
onglomerados espa
ialmente distribuídos é abordado através de testes de hipóte-ses e, por isso, muitos métodos estatísti
os são desenvolvidos para dete
tá-los in
orporando-lhea variação geográ�
a da população em estudo. Nesses testes o importante é saber quando umpadrão de eventos ou 
asos de uma doença, em uma ou mais áreas, o
orrem por mero a
aso
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ção de Conglomerados 13ou não. Para isso, os modelos de probabilidade de Poisson (Besag e Newell[6℄) ou Bernoulli(Cuzi
k e Edwards[12℄) são, em geral, utilizados para avaliações dos testes para dete
ção de
onglomerados ainda que outros se utilizam de ambos os modelos (Kulldor�[20℄). As taxas ou
ontagens de 
asos de uma doença na população em estudo dependem do modelo sele
ionado.Expli
ando: o modelo Poisson é es
olhido quando, o valor esperado de 
asos em 
ada sub-áreasob a hipótese nula é propor
ional ao tamanho da população em ris
o na região. Já o modeloBernoulli é utilizado quando dividimos a população em ris
o em dois grupos 
asos e não-
asos(
ontrole). É importante es
lare
er que, no 
aso de estudos de doenças raras 
omo leu
emia,por exemplo, ambos os modelos se aproximam.Para a formulação da hipótese nula em ambos os modelos, 
onsidera-se que existem máreas e que Yj seja a variável aleatória que representa a quantidade observada de 
asos naárea j, nj a população em ris
o e µj o valor de 
asos esperados nesta área. A hipótese nulapara o modelo de Poisson é que Yj ∼ Poisson (βnj) isto é:
H0 : E(Yj) = µj = βnj,onde β é a taxa global da região que é estimada pela divisão entre o total de 
asos e apopulação total.Para o modelo Bernoulli, supõe-se que a probabilidade de um indivíduo ser um 
aso emuma estabele
ida sub-região é p, e a de ser um 
aso fora dessa sub-região é q. A hipótesenula para o modelo admite que as probabilidades de ser infe
tado são as mesmas para todosindivíduos na região em estudo, ou seja, H0 : p = q.Con
lui-se que, nos modelos de Poisson e Bernoulli, os 
asos de doenças o
orrem aleato-riamente em toda a região sob a hipótese nula.2.5 Testes Disponíveis para Dete
ção de ConglomeradosA proposta desta seção é des
rever, resumidamente, alguns testes que podem ser usados parainvestigar o padrão espa
ial de eventos. Não será preo
upação nossa o modelo estatísti
outilizado para 
ada método des
rito. Maiores detalhes sobre a apli
ação de tais métodospodem ser obtidas nas referên
ias men
ionadas nesta seção. Lembrando que os testes paradete
ção de 
onglomerados podem ser 
lassi�
ados em: Testes para 
onglomerados Globais,
onglomerados Lo
alizados e Fo
ados.2.5.1 Método fundamentado em quadranteO polonês Choynowsky[9℄ prop�s o primeiro método fundamentado em quadrantes para adete
ção de 
onglomerados espa
iais, interessado que estava em estudar a distribuição geo-grá�
a de 
asos de tumores no 
érebro de pessoas em sessenta muni
ípios na Pol�nia. A idéiabási
a era 
onstruir um mapa de probabilidades de o
orrên
ia da doença sob a hipótese deque a verdadeira o
orrên
ia em todas áreas fosse a mesma. Esse método que se baseia emtaxas brutas para o 
ál
ulo da probabilidade em 
ada área, apesar de simples, não leva em



2. Revisão dos Métodos de Dete
ção de Conglomerados 14
onta a distinção das taxas (função da proporção da população de 
ada área). Assim, áreas
om pequenas populações tinham taxas 
om grande variabilidade.O teste, proposto por Choynowsky, avalia 
ada uma das áreas separadamente para deter-minar se o volume de 
asos é signi�
ativamente alto, atribuindo uma medida de signi�
ân
ia
α. Em 
ada quadrante testado, individualmente, a abordagem introduz o problema de múlti-plos testes e era in
apaz de dete
tar 
onglomerados que não seguissem os limites geográ�
asdos muni
ípios da região em estudo.2.5.2 Máquina de Análise Geográ�
a(GAM)Openshaw[36℄ implementou o GAM -Geographi
al Analysis Ma
hine- no pro
edimento deavaliar 
ada uma das áreas separadamente a �m de dete
tar se o volume de 
asos da doençaé signi�
ativamente alto, atribuindo uma medida α. Para isso, não se utilizou do métodode quadrantes, e sim, em zonas 
ir
ulares onde 
ada 
ír
ulo é posi
ionado no 
entróide de
ada área. Esse método usa múltiplos 
ír
ulos de raio R, 
onstante, sobrepostos permitindo,assim, que os 
onglomerados possam ter formas distintas daquelas impostas pelas delimitaçõesgeográ�
as dos muni
ípios da região em estudo. Para testar a signi�
ân
ia, 
al
ula-se o ponto
ríti
o c∗iR para 
ada possível zona 
ir
ular, de 
entro i e raio R. Esse ponto é igual ao per
entil99,8 da distribuição da variável aleatória CiR (volume de 
asos na zona 
ir
ular sob a hipótesede que os 
asos são distribuidos de forma aleatória sobre a região em estudo). Um determinado
ír
ulo que possuir uma quantidade de 
asos que ex
ede o ponto 
ríti
o (c∗iR) da distribuição
CiR, é 
onsiderado 
omo uma área de alta in
idên
ia de 
asos e, então, o método traça oemaranhado de 
ír
ulos signi�
ativos no mapa. O GAM mostra-se mais útil 
omo métododes
ritivo, indi
ando os vários possíveis 
onglomerados em uma região.2.5.3 Pro
edimento de Permutação para Avaliação deConglomerado(CEPP)Turbull[45℄, desenvolveu o CEPP (Cluster Evaluation Permutation Pro
edure), método quese fundamenta no estudo de zonas 
ir
ulares sobrepostas. Os 
ír
ulos são traçados de talmaneira que tenham o mesmo tamanho popula
ional P, ou seja, as regiões vizinhas a umdado ponto são agregadas até se obter o tamanho P desejado. Sob a hipótese nula de que os
asos se distribuem aleatoriamente na população, as variáveis aleatórias CKP (volume de 
asosna zona k 
om tamanho da população �xa em P ) têm a mesma distribuição de probabilidade.Sob estas 
ondições, o CEEP apura-se a zona 
om maior volume de 
asos e então testa-se suasigni�
ân
ia usando a simulação de Monte Carlo para obter amostras da distribuição sob ahipótese nula dessa zona.2.5.4 TBN-(Test of Besag and Newell)Besag e Newell[6℄, 
riaram o teste TBN, em que o volume de 
asos K é determinado 
omoo tamanho do aglomerado a ser bus
ado. O ponto prin
ipal é, �xado o tamanho K do
onglomerado, posi
ionar o 
ír
ulo em um ponto no mapa e ir aumentando o seu raio e
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entróides vizinhos até que o 
ír
ulo tenha agregado a menor quantidade de
entróides ne
essários para que o volume de 
asos, dentro do 
ír
ulo, tenha no mínimo K 
asos.Um valor pequeno para o número de 
entróides vizinhos indi
a um poten
ial aglomerado, e suasigni�
ân
ia é obtida pelo 
ál
ulo da probabilidade de observar o menor número de 
entróides.2.5.5 Tango (Cλ)Para �nalizar esta seção, o teste Cλ proposto por Tango[41℄ é baseado mais para teste global de
onglomerado, mas poderia ser usado para estimar a lo
alização de um provável 
onglomerado.A estatísti
a Cλ, da mesma forma que outros testes, ne
essita de�nir, a prin
ípio, o tamanhodo 
onglomerado que se deseja pro
urar por meio do parâmetro λ que, nesse 
aso, é es
ala deuma função que mede as vizinhanças entre as áreas que fazem parte do 
onglomerado.2.6 Dis
ussãoA de�nição, a priori, dos parâmetros que 
ara
terizam o tamanho do 
onglomerado: no GAM,o raio R do 
onglomerado; no CEPP o raio P popula
ional; no TBN o raio K de 
asos; no
Cλ o parâmetro λ não é pre
isa. Isto nos leva a repetir os testes usando valores diferentespara os parâmetros, pois as 
ara
terísti
as do 
onglomerado pesquisado não são 
onhe
idas.Consequentemente, além do ví
io de pré-seleção, a maioria dos métodos estatísti
os paraanálise de 
onglomerados espa
iais são des
ritivos, no sentido de que eles podem dete
tar alo
alização do 
onglomerado, mas não fazem nenhuma inferên
ia sobre a des
oberta, ou elesfazem a inferên
ia, mas não têm a 
apa
idade de dete
tar a lo
alização do 
onglomerado.Uma importante 
ara
terísti
a dos testes fundamentados na razão de verossimilhança é quefazem as duas funções 
itadas, ou seja, quando a hipótese nula é rejeitada, pode-se lo
alizara espe
i�
a área do mapa que 
ausa a rejeição. O Capítulo 3 apresenta, 
om maior detalhe,três métodos de dete
ção espa
ial que utlilizam a estatísti
a de varredura.



Capítulo 3Métodos de Dete
ção deConglomerados Espa
iaisFundamentados na Estatísti
a deVarredura
3.1 IntroduçãoA �m de dete
tar e testar a signi�
ân
ia do 
onglomerado lo
al, sem o 
onhe
imento, a priori,de seu tamanho e lo
alização, foram empregados métodos fundamentados na estatísti
a devarredura, 
onforme alguns exemplos registrados por Kulldor� e Nagarwalla[19℄ e em Costa,S
herrer e Assunção[11℄. A metodologia bus
a solu
ionar o problema de ajuste de testes múl-tiplos, pois é fundamentada na razão de verossimilhança, que é inerente a outros métodos
on
orrentes, anteriormente implementados. Na terminologia matemáti
a, dizemos que osmétodos varrem o mapa em estudo, impondo-lhe uma janela que pode apresentar qualquerforma geométri
a (Kulldor�[20℄). Neste estudo, será abordado e dis
utido o desenvolvimentoe utilização dos métodos usando uma geometria 
ir
ular (Cir
ular Spatial S
an) e uma geo-metria arbitrária (dMST e Doubly).Esses métodos de varredura possuem três propriedades bási
as:

• Geometria da área que é varrida.
• Distribuição de probabilidade que gera os 
asos sob a hipótese nula, Bernoulli ou Poisson.
• Tamanho e forma da janela de varredura.Nas próximas seções será apresentado 
ada método de dete
ção de 
onglomerado espa
ial
ontendo sua des
rição, teoria, suposições sobre as distribuições na 
onstrução do teste e seualgoritmo. 16
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Figura 3.1: Limite geográ�
o de uma zona para dados agregados em área.3.2 S
an Cir
ularO método de varredura S
an 
ir
ular foi, ini
ialmente, formulado para dete
ção de 
onglo-merados espa
iais. Nesse 
ontexto, o método se restringe à bus
a de 
onglomerados queapresentam geometria 
ir
ular. Uma janela 
ir
ular de raio variável é utilizada para varrera região em estudo. Expli
ando: dada uma partição em sub-áreas da região de interesse, ajanela 
ir
ular é posi
ionada em 
ada um dos respe
tivos 
entróides e o seu raio é, 
ontinu-amente, modi�
ado, partindo de um valor nulo, que representa um 
onglomerado formadopor uma úni
a área, até um limite superior espe
i�
ado pelo usuário. Esse limite pode serrepresentado pela por
entagem máxima da população permitida no 
onglomerado. O númerototal de 
ír
ulos 
onstruído pelo método é in�nito e, 
ada um deles, pode 
onter os mesmos
onjuntos de áreas, in
luindo áreas vizinhas. Para 
ada 
onjunto de áreas distinto que per-ten
e a um determinado 
ír
ulo é 
hamado de zona, onde 
ada zona é um possível 
andidatoa 
onglomerado. Além disso, uma zona é formada por todos os indivíduos perten
entes auma área na qual o 
entróide se en
ontra dentro do 
ír
ulo. Sendo assim, apesar de o númerode 
ír
ulos ser in�nito, as zonas serão �nitas. Para dados pontuais, a zona é perfeitamente
ir
ular, ou seja, os indivíduos dentro da zona são exatamente aqueles lo
alizados dentro do
ír
ulo de�nido. Para dados agregados em área, 
omo por exemplo setor 
ensitário ou bairros,uma zona pode apresentar um limite geográ�
o irregular, pois depende do tamanho e formadas áreas presente na região de estudo. As Figuras 3.1 e 3.2 mostram o limite geográ�
o e avarredura de uma zona para dados agregados em área respe
tivamente. Nota-se (Figura 3.1)que os indivíduos em �A� fora do 
ír
ulo que de�ne a zona, mas que perten
em a uma área
ujo 
entróide esteja dentro do 
ír
ulo, serão também in
luídos na zona. Por outro lado, osindivíduos em �B�, que estão dentro do 
ír
ulo que de�ne a zona, mas que perten
em a umaárea 
ujo 
entróide não esteja dentro, não serão in
luídos na zona.Para 
ada possível zona, o método registra a quantidade de 
asos observados e esperadosdentro e fora de 
ada 
ír
ulo e em seguida 
al
ula-se a verossimilhança assumida pelo modelo(Bernoulli ou Poisson). A zona que obteve o maior valor para a estatísti
a 
al
ulada, dentretodas as zonas 
al
uladas variando os 
entróides, atribui-se um teste baseado na razão entreverossimilhança sobre os modelos nulos e alternativo. A hipótese nula desse teste é de alea-
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Figura 3.2: Varredura de uma região. Os 
ír
ulos são 
entrados no 
entróide (.) de 
ada áreae para 
ada 
entróide o raio 
res
e 
ontinuamente.toriedade de 
asos na região ou ausên
ia de 
onglomerado, e a hipótese alternativa é de queexiste um 
onglomerado de o
orrên
ias de 
asos (eventos) dentro do 
ír
ulo que não o
orre pormero a
aso. Para se testar essas hipóteses, simula-se a distribuição da estatísti
a 
al
ulada
ondi
ionada ao número total de 
asos de a
ordo 
om o modelo probabilísti
o multinomiale propor
ional a população de 
ada área 
om o propósito de obter o p-valor asso
iado ao
onglomerado. Caso o p-valor seja pequeno (menor que 0,05), pode-se dizer que a o
orrên
iado 
onglomerado dete
tado não é meramente aleatória. Esses 
ál
ulos são realizados usandoo software SatS
an (http://www.sats
an.org/download.html) que implementa o método. Arestrição 
ir
ular para a geometria de bus
a reduz, signi�
ativamente, o número de 
andidatosa 
onglomerados e, 
onsequentemente, o 
usto 
omputa
ional.3.2.1 S
an Cir
ular para os modelos Bernoulli e PoissonDenota-se Cj a variável aleatória que desempenha o volume de 
asos na j-ésima área Aj para
j = 1,2,...,J , nj é a população em ris
o desta área, C e N são o total de 
asos e a populaçãono mapa de interesse. De�na-se também £ o 
onjunto de zonas Z traçadas pelo método. Zserá usada para representar a zona. Para o modelo Bernoulli, há, exatamente, uma zona Z(um úni
o 
onglomerado) para o qual 
ada indivíduo passa a ter uma probabilidade p de vir aser um 
aso, enquanto a probabilidade para os indivíduos fora de Z é q. Essas probabilidadessão independentes para todos os indivíduos. A hipótese nula é H0 : p = q. A alternativa é
H1 : p > q,Z ∈ £. Sob H0, Cj ∼ Bin(nj, p) para todo Aj. Sob H1, Cj ∼ Bin(nj, p) paratodo Aj ∈ Z e Cj ∼ Bin(nj, q) para todo Aj ∈ ZC .No modelo Poisson, há uma zona Z tal que Cj ∼ Poisson(pnj) para todo Aj ∈ Z, e paratodo Aj ∈ ZC , Cj ∼ Poisson(qnj). Nesse 
aso, p é 
ompreendido 
omo uma medida de fatorde ris
o para a doença. As hipóteses nula e alternativa são as mesmas do modelo Bernoulli.
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ovariáveis.Kulldor�[20℄ provou que, para a hipótese alternativa de apenas um 
onglomerado na re-gião, o método é Uniformemente Mais Poderoso (UMP), entretanto para hipóteses alternativasde pequenos 
onglomerados dispersos em sub-regiões, esse método tem baixo poder de de-te
ção de uma doença. Uma outra limitação é que algumas vezes, ele pode en
ontrar um
onglomerado maior do que o real 
aso tenha formato muito diferente de um 
ír
ulo. Nessasituação, a bus
a exe
utada pelo SatS
an, 
entrada num 
ír
ulo, identi�
a 
onglomerados
onstituídos por áreas 
ompa
tas englobando muitas áreas que, de fato, não perten
em ao
onglomerado. Pode a
onte
er também que o algoritmo SatS
an es
olha um 
onglomeradopequeno que in
lua pou
as regiões do 
onglomerado real.Modelo BernoulliDenota-se cz o valor observado da variável aleatória CZ que desempenha o volume de
asos em Z. Agora, suponha-se que o modelo Bernoulli seja adequado para os dados. Entãoa expressão de verossimilhança referente ao modelo Bernoulli é dada por
L(Z, p, q) = pcz(1 − p)nz−czqC−cz(1 − q)(N−nz)−(C−cz). (3.1)O valor de p que aumenta a verossimilhança, não é ne
essariamente aquele do 
onglome-rado que 
orresponde a maior taxa nem ao maior volume de 
asos cz. Para a
har a zona,dentre todas as possíveis, 
omo sendo a mais provável, o teste desenvolvido por Kulldor� eNagarwalla[18℄ utiliza a razão de verossimilhança,

λ =
supZ∈£,p>qL(z, p, q)

supp=qL(z, p, q)

om p,q ∈ (0,1). (3.2)Sob H0 os estimadores de máxima verossimilhança de p e q são dados por p̂ = q̂ = C

N
, logo odenominador da equação 3.2 é reduzido por

supp∈(0,1)p
C(1 − p)N−C =

CC(N − C)N−C

NN
= L0. (3.3)

L0 depende somente do volume total de 
asos e, não, da sua distribuição espa
ial e é uma
onstante, pois foi 
ondi
ionada em C. Sob a hipótese alternativa, os valores do numeradorde p e q da equação 3.2 que aumentam a função de verossimilhança, para uma zona �xa zsobre todos os possíveis valores de 0 < q < p < 1, são:
p̂(z) =

cz

nz
e q̂(z) =

C − cz

N − nz
, se cz

nz
>

C − cz

N − nz
.Logo

L(Z) =

(

cz

nz

)cz
(

nz − cz

nz

)nz−cz
(

C − cz

N − nz

)C−cz
(

(N − nz) − (C − cz)

N − nz

)(N−nz)−(C−cz)

,
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nz
> C−cz

N−nz
, 
aso 
ontrário

L(Z) =
CC(N − C)N−C

NN
.Dessa maneira, a equação 3.2 pode ser expressa 
omo:

λ =

{

L(z)
L0

, se cz

nz
> C−cz

N−nz
;

1, se cz

nz
≤ C−cz

N−nz
.Para en
ontrar o 
onglomerado verossímil é sele
ionada a zona Ẑ na qual L(Z) é maximizada,ou seja, Ẑ = {Z : L(Z) ≥ L(Z∗)∀Z∗ ∈ £}.A distribuição de λ sob H0 é muito difí
il de ser obtida analiti
amente e neste 
aso aaproximação assintóti
a para uma qui-quadrado pode não ser satisfatória (Tango[42℄). Mas,a distribuição exata de λ 
ondi
ionada ao volume total de 
asos observados C pode ser obtidautilizando um pro
edimento de simulação Monte Carlo, através do seguinte algoritmo:1. Gerar B 
onjuntos de dados independentes, possuindo o mesmo número de 
asos Cque o 
onjunto original, obtidos 
omo realizações de uma distribuição multinomial epropor
ional a população de 
ada área.2. Para 
ada 
onjunto, 
al
ula-se a estatísti
a do teste da razão de verossimilhança obtendo

λ1, λ2, ..., λB .3. A partir da ordenação dos valores de λ para os B 
onjuntos simulados, 
ompara-se ovalor de λ, asso
iado ao 
onjunto de dados original. Se este estiver entre os maiores100α% valores, rejeite a hipótese nula ao nível de signi�
ân
ia α.4. Uma vez rejeitada a hipótese nula, então a zona Ẑ asso
iada 
om a máxima verossimi-lhança do modelo alternativo é o 
onglomerado mais verossímil.Além do 
onglomerado mais provável (
onglomerado primário), o método também exe
uta
onglomerados se
undários que são os que possuem valores 
al
ulados de λ maiores que oper
entil (1- α) da distribuição de λ sob H0. Entretanto, os p-valores asso
iados a esses
onglomerados tendem a ser maiores que o p-valor do 
onglomerado primário.Modelo PoissonA função de verossimilhança para o modelo de Poisson é um pou
o mais 
omplexa que omodelo Bernoulli e é de�nida 
omo:
L(Z, p, q) =

e−pnz−q(N−nz)

C!
pczq(C−cz)

J
∏

j=1

nj. (3.4)
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a λ do teste da razão de verossimilhança pode ser es
rita por:
λ = supZ∈£

(

cz

nz

)cz
(

C−cz

N−nz

)C−cz

(

C
N

)C
I

(

cz

nz
>

C − cz

N − nz

)

, (3.5)se existe pelo menos uma zona Z tal que ( cz

nz
> C−cz

N−nz

), ou λ = 1 
aso 
ontrário. Onde I(.) éa função indi
adora.Maiores detalhes sobre a maximização da função de verossimilhança para o respe
tivo 
asopodem ser en
ontrados no artigo do Kulldor�[20℄.Para se es
olher entre o modelo Bernoulli ou Poisson depende-se dos dados em estudo. Setemos um estudo de 
aso-
ontrole é a
onselhável usar o modelo Bernoulli, e 
aso exista alguma
ovariável relevante é o modelo Poisson. Por outro lado, se o volume de 
asos é pequeno daordem de 10% ou menos da população em ris
o, ambos os modelos se aproximam.O S
an 
ir
ular se tornou bastante popular por ter um software (SatS
an) que exe
uta oajuste de ambos os modelos. Esse software está disponível aos interessados, gratuitamente, eanalisa dados no espaço, tempo e interação espaço-tempo usando uma versão multidimensionaldesta estatísti
a de varredura. O algoritmo usado pelo SatS
an é o seguinte:1. Sele
ionar um ponto (
entróide) no mapa em estudo.2. Cal
ular as distân
ias entre o ponto es
olhido e os demais pontos, ordenando-as de forma
res
ente. Armazená-las em um vetor.3. Repetir os passos 1 e 2 até que todos os vetores de distân
ias perten
entes a região deestudo estejam armazenados, 
aso o ponto es
olhido já existir anteriormente, interrompao algoritmo, ini
iando-o a partir de um novo ponto do mapa.4. Sele
ionar novamente um ponto no mapa.5. Traçar um 
ír
ulo de raio zero 
entrado no ponto es
olhido no passo 4 e aumentargradativamente o seu raio de a
ordo 
om as distân
ias en
ontradas no passo 2. Para
ada novo 
ír
ulo inserido, atualizar o número de 
asos cz e a população nz dentro desse.6. Cal
ular a estatísti
a λ usando um dos modelos Bernoulli ou Poisson para 
ada 
ír
ulodo passo 5.7. Repetir os passos 4 a 6 até que todos os pontos sejam es
olhidos, 
aso o ponto es
olhidojá existir anteriormente, interrompa o algoritmo, ini
iando-o a partir de um novo pontodo mapa.8. Registrar o 
ír
ulo 
om maior estatísti
a λ dentre todos os 
ír
ulos 
al
ulados anterior-mente no passo 7.9. Utilizar simulações de Monte Carlo para avaliar o erro tipo I do 
ír
ulo de maior veros-similhança.
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Figura 3.3: Estrutura de Grafo Inter
one
tado. A informação de vizinhança é representadasob forma de um grafo inter
one
tando os vizinhos que 
ompartilham a mesma fronteirageográ�
a.3.3 Método dMST(dynami
 Minimum Spanning Tree)O método de Cres
imento de Árvore gera 
onglomerados a partir da informação de vizinhançageográ�
a das áreas em estudo e, não, 
om referên
ia aos 
entróides das mesmas. Expli
andoda seguinte maneira: 
ada sub-área possui vizinhos que, por sua vez, também possuem outrosvizinhos e assim, su
essivamente, de forma que, para uma parti
ular sub-área i, exista, pelomenos, uma outra sub-área j que possua fronteira geográ�
a 
omum. É importante es
lare
erque o termo vizinho diz respeito a, pelo menos, duas áreas disjuntas que tenham um pontoem 
omum. Pode-se expressar essa informação sob a forma de um grafo inter
one
tando os
entróides das sub-áreas aos seus vizinhos, 
onforme ilustra a Figura 3.3.O algoritmo para 
onstrução de 
onglomerados, denominado dMST (dynami
 MinimumSpanning Tree)[11℄, opera de forma semelhante ao algoritmo S
an 
ir
ular sendo a direçãode 
res
imento da árvore orientada segundo a disposição dos grafos. De forma sus
inta, oalgoritmo ini
ia o 
res
imento da árvore a partir de 
ada uma das regiões. A verossimilhançaé então 
al
ulada, de a
ordo 
om o modelo es
olhido (Bernoulli ou Poisson), para 
ada um dosvizinhos. A área vizinha que, quando agregada ao 
onglomerado, favore
e a maximização daverossimilhança é de�nitivamente agregada ao 
onglomerado e a vizinhança do mesmo é entãoatualizada. O pro
esso de 
res
imento é interrompido quando não existe, entre os vizinhos do
onglomerado, uma área que, ao ser agregada, resulte em um 
onglomerado 
om a estatísti
a
λ maior que o 
onglomerado anterior, ou quando o 
onglomerado atinge um tamanho máximo.A Figura 3.4 mostra o modo de operação do algoritmo dMST.Em sua proposta original, o 
ritério de parada do algoritmo dMST 
onsiste no valor dotamanho máximo do 
onglomerado espe
i�
ado pelo usuário. Os resultados demonstram queeste 
ritério tende a gerar 
onglomerados 
om geometria muito arbitrária, semelhante aosen
ontrados pelo método de Simmulated Annealing [14℄. Este fen�meno é denominado efeito
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Figura 3.4: Modo de Operação do algoritmo dMST.polvo (ver Figura 3.5) pois é representado por um 
onglomerado 
om alto valor da estatísti
ade teste, mas 
om uma geometria extremamente arbitrária. A parada prematura garante
onglomerados mais 
ompa
tos, mantendo a 
ara
terísti
a de arbitrariedade do formato.O Algoritmo dMST ainda está em fase de desenvolvimento, mas já existe um software(Spatial-S
an) que implementa o ajuste de ambos os modelos (Bernoulli e Poisson). Ele jáestá disponível, gratuitamente, no endereço http://www.est.ufmg.br/leste/spatials
an.htm eanalisa dados no espaço usando uma versão bidimensional dessa estatísti
a de varredura.O algoritmo para a 
onstrução de geometrias arbitrárias tem 
omo objetivo a 
onstrução deárvores geradoras mínimas na qual o 
usto de agregação de uma área à árvore está asso
iado àverossimilhança da árvore resultante. O algoritmo de 
res
imento da árvore geradora mínimautilizando a equação de verossimilhança do modelo Bernoulli ou Poisson é des
rito a seguir:1. Es
olhendo uma sub-área da região, 
al
ule a verossimilhança usando um dos modelosBernoulli ou Poisson 
onsiderando os seus vizinhos 
omo possíveis 
andidatos a aderirao 
onglomerado.2. In
lua na árvore o vizinho 
apaz de produzir o maior aumento na verossimilhança do



3. Métodos de Dete
ção de Conglomerados Espa
iais Fundamentados naEstatísti
a de Varredura 24

Figura 3.5: Efeito polvo.
onglomerado, 
aso não exista nenhum vizinho 
apaz de aumentar a verossimilhança,interrompa o algoritmo, ini
iando-o a partir de uma nova área.3. Atualize os vizinhos da nova árvore.4. Retorne à etapa 2 e repita o pro
edimento até que todas as sub-áreas estejam in
luídas naárvore geradora mínima ou até que a árvore al
an
e um tamanho máximo pré-de�nido.5. Repetir os passos 1 a 4 até que todas as sub-áreas sejam es
olhidas, 
aso a sub-áreajá estiver es
olhida anteriormente, interrompa o algoritmo, ini
iando-o a partir de umanova sub-área do mapa.6. Registrar a árvore geradora 
om maior estatísti
a λ dentre todas as árvores 
al
uladasanteriormente da etapa 5.7. Em seqüên
ia, o método de simulação de Monte Carlo é utilizado para o 
ál
ulo donível des
ritivo asso
iado à estatísti
a da razão de verossimilhança λ, sob H0, de formasemelhante ao método S
an 
ir
ular.3.4 Método DoublyVárias restrições para o 
res
imento de 
onglomerados podem ser impostas ao grafo paralimitar o tamanho e a geometria de bus
a. Dentre essas soluções, desta
a-se o algoritmo Dou-bly [26℄ de 
res
imento de 
onglomerados. O método utiliza um 
ritério simples de restriçãodo formato do 
onglomerado, mas mantém a dependên
ia da estrutura de vizinhança. De
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inta, o método ini
ia o 
res
imento do 
onglomerado de forma semelhante ao mé-todo dMST. Uma vez que o 
onglomerado atinge um tamanho pré-estabele
ido, o algoritmodire
iona o 
res
imento do 
onglomerado 
onsiderando somente as áreas 
one
tadas a pelomenos duas áreas do 
onglomerado. Essa abordagem torna a geometria dos 
onglomeradosmais 
ompa
tada, gerando soluções intermediárias entre os métodos S
an 
ir
ular e dMST.O 
ál
ulo do p-valor também é obtido via simulação de Monte Carlo. A Figura 3.6 apresentao 
omportamento do algoritmo.O Doubly, em fase de desenvolvimento, está disponível no mesmo software do métododMST (Spatial-S
an), que também implementa o ajuste de ambos os modelos (Bernoulli ePoisson). O algoritmo do Doubly utilizando a equação de verossimilhança do modelo Bernoulliou Poisson é des
rito a seguir:1. Es
olhendo uma sub-área da região, 
al
ule a verossimilhança usando um dos modelosBernoulli ou Poisson 
onsiderando ini
ialmente todos os vizinhos 
omo possíveis 
andi-datos a aderir ao 
onglomerado.2. In
lua na árvore o vizinho que resulta na maior verossimilhança, 
aso não exista vi-zinhos 
apazes de gerar um 
onglomerado 
om maior verossimilhança, interromper o
res
imento ini
iando o mesmo a partir de uma nova área.3. Atualize os vizinhos da nova árvore 
onsiderando os elementos que estejam 
one
tadosa pelo menos duas áreas do 
onglomerado.4. In
lua na árvore o vizinho 
apaz de produzir o maior aumento na verossimilhança do
onglomerado e que esteja 
one
tado a pelo menos duas áreas do 
onglomerado, 
aso nãoexista nenhum vizinho 
apaz de aumentar a verossimilhança ou duplamente 
one
tado,interrompa o algoritmo, ini
iando-o a partir de uma nova área.5. Retorne à etapa 3 e repita o pro
edimento até que não exista nenhuma região vizinhaduplamente 
one
tada ou até que a árvore al
an
e um tamanho máximo pré-de�nido.6. Repetir os passos 1 a 5 até que todas as sub-áreas sejam es
olhidas, 
aso a sub-áreajá estiver es
olhida anteriormente, interrompa o algoritmo, ini
iando-o a partir de umanova sub-área do mapa.7. Registrar a árvore geradora 
om maior estatísti
a λ dentre todas as árvores 
al
uladasanteriormente do passo 6.8. Em seqüên
ia, o método de simulação de Monte Carlo é utilizado para o 
ál
ulo donível des
ritivo asso
iado à estatísti
a da razão de verossimilhança λ, sob H0, de formasemelhante ao método S
an 
ir
ular.3.5 Dis
ussãoÉ importante entender que quando os métodos de dete
ção de 
onglomerados espa
iais: S
an
ir
ular, dMST e Doubly identi�
am uma região que é a mais verossímil, não, ne
essariamente,
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Figura 3.6: Modo de Operação do algoritmo Doubly.
oin
idirá 
om o 
onglomerado real devido a uma possível diferença entre as geometrias dos
onglomerados dete
tado e a do real.



Capítulo 4Métodos de Dete
ção deConglomerados Espaço-TempoFundamentados na Estatísti
a deVarredura
4.1 IntroduçãoEm algumas situações, a apli
ação de té
ni
as de dete
ção de 
onglomerados puramente espa-
iais, parti
ularmente, no 
ontexto epidemiológi
o, torna-se de pou
o interesse ao pesquisador.Isso se deve ao fato de que o tempo de o
orrên
ia dos eventos é registrado. Com isso, o padrãode eventos (
asos) em um período de tempo �xado não seria tão informativo sobre o modo queesse padrão 
res
e ao longo do tempo. Queremos veri�
ar, portanto, se existe uma interaçãoentre o 
onglomerado espa
ial e o tempo.Se repetirmos, 
om freqüên
ia, a análise puramente espa
ial 
omo parte de um período detempo de um sistema de vigilân
ia, teremos um baixo poder para dete
tar, re
entemente, um
onglomerado emergente. Também teremos o problema de ajuste de testes múltiplos devidoà repetição de análises em 
ada parte do período.A abordagem S
an espaço-tempo e também uma abordagem 
om geometria arbitrária éapresentada, nas seções 4.2 e 4.3, respe
tivamente, para resolver os problemas men
ionadosanteriormente.4.2 S
an Cir
ular Espaço-TempoUma solução para a defasagem abordada na seção 4.1 é o uso da estatísti
a S
an no espaço-tempo. Esse método já existe na literatura[22℄ e está implementado no software SatS
an(http://www.sats
an.org/download.html).Ao invés de utilizar uma janela 
ir
ular em duas dimensões, o S
an 
ir
ular espaço-tempoimpõe um 
ilindro em três dimensões. A base do 
ilindro representa o espaço, exatamente27
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omo o S
an 
ir
ular, e a altura 
orresponde ao tempo. O 
ilindro é �exível tanto na sua base
ir
ular geográ�
a quanto no período ini
ial e �nal do tempo, sendo um independente do outro.Isso signi�
a que, para 
ada tamanho e lo
alização de um possível 
ír
ulo, 
onsideramos 
adaperíodo ini
ial e �nal para o 
onglomerado e vi
e-versa. Na notação matemáti
a, denotamos
[T1, T2] 
omo o intervalo de tempo no qual os dados existem e seja s e t o iní
io e o �naldas datas do 
ilindro respe
tivamente. Então, 
onsideramos todos os 
ilindros que estão nointervalo T1 ≤ s ≤ t = T2. Com isso, obtemos um número in�nito de sobreposição de 
ilindrosde tamanho e forma diferentes, 
obrindo 
onjuntamente toda a região do estudo, onde 
ada
ilindro re�ete um possível 
onglomerado (ver Figura 4.1). Apesar de o número de 
ilindrosser in�nito, os dados epidemiológi
os 
ontêm um 
onjunto �nito de indivíduos, de tal maneiraque muitos dos 
ilindros irão 
onter exatamente as mesmas pessoas. Essa situação nos leva aum 
onjunto �nito de 
ilindros no qual a verossimilhança tem que ser 
al
ulada.

Figura 4.1: Alguns exemplos de 
ilindros possíveis para varredura de uma região. Os 
ilindrossão 
entrados no 
entróide de 
ada sub-área e para 
ada 
entróide o raio e a altura 
res
emindependentemente.Assumimos que os eventos (
asos de uma doença, por exemplo) o
orrem aleatoriamenteno espaço e no tempo sob a hipótese nula, ou seja, os 
asos têm distribuição de Poisson oudistribuição Binomial 
om ris
o 
onstante na região e no tempo, 
ontra a hipótese alternativaque existe, pelo menos, um 
onglomerado espaço-tempo 
om elevado ris
o de o
orrên
ia de
asos dentro do 
ilindro quando 
omparado 
om os 
asos fora do 
ilindro. Para 
ada 
ilindro, onúmero de 
asos de doença dentro e fora é registrado, junto 
om o valor esperado da populaçãosob o ris
o. Com base nesses números, o teste da razão de verossimilhança é 
onstruído damesma maneira que o método S
an 
ir
ular, puramente espa
ial, usando a Equação 3.1 parao modelo Bernoulli ou a Equação 3.4 para o modelo Poisson para 
ada 
ilindro. No 
ilindro
om máxima verossimilhança e 
om maior número de 
asos observados do que o esperado édenotado o 
onglomerado mais verossímil.A distribuição sobre a hipótese nula e o p-valor asso
iado ao teste são obtidos via simulaçãode Monte Carlo (Dwass[15℄). Com um nível de signi�
ân
ia de�nido por 5%, p-valor menor



4. Métodos de Dete
ção de Conglomerados Espaço-Tempo Fundamentados naEstatísti
a de Varredura 29ou igual a 5% signi�
a que o 
onglomerado mais verossímil é uma região de maior ris
o dein
idên
ia da doença.4.3 Proposta do Estudo: Varredura Arbitrária noEspaço-TempoA proposta do presente trabalho é apresentar o estudo feito sobre varredura arbitrária em
onglomerados levando-se em 
onta o espaço-tempo, uma vez que a té
ni
a S
an 
ir
ularespaço-tempo, então utilizada, tem limitações devido à sua geometria 
ilíndri
a. Essa metodo-logia -variação da abordagem arbitrária puramente espa
ial- se apresenta 
omo uma propostainovadora.Sendo assim, o uso da varredura arbitrária no espaço-tempo seria a solução para os pro-blemas abordados na seção 4.1.A varredura arbitrária baseia-se na de�nição de uma estrutura de vizinhança espaço-temporal onde as sub-áreas que 
ompartilham fronteira geográ�
a, pelo menos duas áreasdisjuntas que tenham um ponto de interseção, e fronteira temporal, a menor variação dasmesmas áreas em tempos distintos, em 
omum são representadas sob a forma de um grafointer
one
tando os 
entróides das sub-áreas aos vizinhos que se en
ontram no espaço e notempo; e também na 
odi�
ação dos eventos (
asos) e da população que estão no espaço-tempo para o espaço. Uma vez de�nida essa estrutura de vizinhaça e a 
odi�
ação, pode-seutilizar, normalmente, os métodos de dete
ção puramente espa
ial Doubly e dMST paraidenti�
ar o 
onglomerado arbitrário. Porém, o 
onglomerado dete
tado leva em 
onta, alémde sua lo
alização, o período de tempo onde surgiu.Para melhor entendermos a metodologia proposta, usaremos um exemplo simples, e depoiso expandimos para um 
aso mais geral. Vamos supor que exista uma região geográ�
a deli-mitada, sub-dividida em quatro sub-áreas. Os 
entróides de 
ada sub-região estão 
one
tadosaos seus vizinhos da forma 
omo mostra a Tabela 4.1.Tabela 4.1: Vizinhança da Região.sub-área vizinha da sub-área1 21 32 12 43 13 44 24 3Em tempos dis
retos 
onhe
idos desta região geográ�
a, além da estrutura de vizinhançaespa
ial (Figura 4.2), temos a população e o número de eventos (
asos) registrados de 
ada
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ar um grafo espaço-temporal para essa região.Tabela 4.2: Matriz de Casos e de População da Região Geográ�
a.Casos Populaçãotempo tempoSub-area t = 0 t = 1 t = 2 Sub-area t = 0 t = 1 t = 21 C1,0 C1,1 C1,2 1 P1,0 P1,1 P1,22 C2,0 C2,1 C2,2 2 P2,0 P2,1 P2,23 C3,0 C3,1 C3,2 3 P3,0 P3,1 P3,24 C4,0 C4,1 C4,2 4 P4,0 P4,1 P4,2

Figura 4.2: Estrutura de vizinhança da região geográ�
a em 
ada período de tempo.Como visto anteriormente no 
apítulo 3, para o 
ál
ulo da verossimilhança de um 
andi-dato a 
onglomerado no espaço (Equação 3.1 para o modelo Bernoulli e Equação 3.4 para omodelo Poisson), ne
essita-se da população e do número de eventos asso
iado em 
ada sub-região. Entretanto, para dados no espaço-tempo, a população e os eventos asso
iados em 
adasub-região variam de tempo a tempo. Portanto, para utilizar a equação de verossimilhançano espaço, nesse 
aso, deve-se fazer uma transformação da matriz de 
asos e da matriz de po-pulação para vetor 
asos e vetor população, respe
tivamente. Essa transformação é bastantesimples, basta 
odi�
ar os índi
es da matriz para vetor. A Tabela 4.3 mostra a 
odi�
açãofeita e a Figura 4.3 a estrutura de vizinhança espa
ial em 
ada tempo onde as sub-áreas foram
odi�
adas.
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ados da Região Geográ�
a.Casos PopulaçãoSub-área Sub-área-Tempo Sub-área Sub-área-Tempo
C1 = C1,0 P1 = P1,0

C2 = C2,0 P2 = P2,0

C3 = C3,0 P3 = P3,0

C4 = C4,0 P4 = P4,0

C5 = C1,1 P5 = P1,1

C6 = C2,1 P6 = P2,1

C7 = C3,1 P7 = P3,1

C8 = C4,1 P8 = P4,1

C9 = C1,2 P9 = P1,2

C10 = C2,2 P10 = P2,2

C11 = C3,2 P11 = P3,2

C12 = C4,2 P12 = P4,2

Figura 4.3: Estrutura de vizinhança da região geográ�
a 
odi�
ada em 
ada período de tempo.Uma vez de�nida a transformação, partimos do prin
ípio que 
ada sub-área que varia aolongo do tempo apresenta 
ara
terísti
a semelhante a sua mesma sub-área somente no períodoseguinte e assim su
essivamente (fronteira temporal). Isso signi�
a que originando sempre notempo ini
ial (t = 0), a sub-área 1, por exemplo, tem 
ara
terísti
a semelhante a sua mesmasub-área (5) no tempo t = 1 e esta tem 
ara
terísti
a semelhante a sua mesma sub-área (9) notempo t = 2. Baseado nessa idéia, 
one
tamos os 
entróides de 
ada sub-região a sua mesma
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a de Varredura 32sub-região somente no período seguinte e, assim, su
essivamente 
omo mostra a Figura 4.4.Surge, assim, uma nova matriz da estrutura de vizinhança em que o tempo foi extinto (Tabela4.4). Tabela 4.4: Vizinhança da Região 
om o tempo extinto.sub-area vizinha da sub-área1 21 32 12 43 13 44 24 35 65 76 56 87 57 88 68 79 109 1110 910 1211 911 1212 1112 101 52 63 74 85 96 107 118 12Uma alternativa para obter-se a nova metodologia de varredura arbitrária no espaço-tempo seria a
res
entar mais informação à estrutura de vizinhança espaço-temporal da regiãogeográ�
a proposta na Tabela 4.4 e Figura 4.4. Essa informação 
onsiste na 
onexão dos
entróides de 
ada sub-região a seus vizinhos que estão somente no período seguinte e, assim,su
essivamente 
omo mostra a Figura 4.5. Como resultado tem-se a matriz de estrutura devizinhança espaço-temporal da Tabela 4.5. Isso signi�
a que, originando sempre no tempoini
ial (t = 0), a sub-área 1, por exemplo, está 
one
tada a seus vizinhos (6 e 7) no tempo
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Figura 4.4: Nova Estrutura de vizinhança da região geográ�
a onde o tempo foi extinto.
t = 1 e essa sub-área, nesse tempo, está 
one
tada a seus vizinhos (10 e 11) no tempo t = 2.A partir da 
odi�
ação dos dados no espaço-tempo para dados no espaço e da estruturade vizinhança espaço-temporal 
riada, pode-se 
al
ular a verossimilhança no espaço (Equa-ção 3.1 para o modelo Bernoulli ou Equação 3.4 para o modelo Poisson) para os métodosDoubly e dMST utilizando a abordagem puramente espa
ial. O 
onglomerado espa
ial 
ommáxima verossimilhança en
ontrado deve ser, então, de
odi�
ado para o espaço-tempo paraveri�
armos sua geometria espa
ial.A distribuição sobre a hipótese nula e o p-valor asso
iado aos testes dMST e Doubly noespaço-tempo são obtidos via simulação de Monte Carlo (Dwass[15℄) dessa forma:

• Gerar 10.000 simulações.
• Para 
ada simulação: distribuir o número de 
asos total de 
ada ano entre as sub-regiões utilizando 
omo referên
ia a população do respe
tivo ano. Em seguida, utilizara metodologia de 
onversão espaço-tempo-grafo.
• Cal
ular a estatísti
a dos métodos dMST e Doubly para 
ada simulação.
• Ordenar as estatísti
a simuladas, 
omparando-as 
om a observada.4.4 Dis
ussãoApresentou-se uma nova abordagem para dete
tar 
onglomerados no espaço-tempo que utilizaa estrutura de vizinhaça espaço-tempo ao invés das 
oordenadas geográ�
as. A primeira
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a de Varredura 34vantagem dessa abordagem é que pode ser apli
ada em dois métodos de dete
ção puramenteespa
ial (dMST e Doubly). Com isso, é possível 
om uma geometria arbitrária dete
tar um
onglomerado emergente ao longo do tempo.



4. Métodos de Dete
ção de Conglomerados Espaço-Tempo Fundamentados naEstatísti
a de Varredura 35Tabela 4.5: Vizinhança Mais Informativa da Região 
om o tempo extinto e os vizinhos estãointer
one
tados no tempo. sub-area vizinha da sub-área1 21 32 12 43 13 44 24 35 65 76 56 87 57 88 68 79 109 1110 910 1211 911 1212 1112 101 52 63 74 85 96 107 118 121 61 72 52 63 53 84 64 75 115 106 96 127 97 128 118 10
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Figura 4.5: Nova Estrutura de vizinhança mais informativa da região geográ�
a onde o tempofoi extinto e os vizinhos estão inter
one
tados no tempo.



Capítulo 5Des
rição da Simulação e Medidas deAvaliação do Poder
5.1 IntroduçãoA avaliação do poder estatísti
o de um teste é uma abordagem muito 
omum na 
omparaçãode diferentes métodos propostos para a análise estatísti
a de 
onglomerados espa
iais ouespaço-temporal de doenças. O poder estatísti
o é de�nido 
omo a probabilidade do testerejeitar 
orretamente a hipótese nula. Em termos de análise de 
onglomerados espa
iais, opoder seria entendido 
omo sendo a probabilidade do teste dete
tar um 
onglomerado espa
ial,quando realmente o 
onglomerado existe. Dados simulados podem ser usados para validarou estabele
er propriedades do poder estatísti
o de métodos quando um modelo alternativoé assumido. Neste 
apítulo será des
rito o mapa de interesse e a forma de distribuir os 
asosno mapa de tal maneira que exista no ban
o de dados simulados um 
onglomerado na região.Em seguida, medidas de avaliação do poder para os métodos S
an, dMST e Doubly serãoadotadas para se apresentar os resultados.5.2 Mapa de InteresseO mapa de interesse é representado pelo estado do Novo Méxi
o nos Estados Unidos subdivi-dido em 32 áreas (
ondados). Utiliza-se, neste mapa, dados reais para a população. Em 
ada
ondado tem-se registrado os habitantes residentes que representam a população em ris
o.Esses dados são típi
os de estudos epidemiológi
os 
om a população variando do período de1973 a 1991. A população total no iní
io do estudo era de 1.104.347 habitantes no ano de 1973e no �nal do estudo de 1.548.640 habitantes no ano de 1991. Como o 
ondado de Cibola foi se-parado do 
ondado de Valên
ia em 1981 e nesse 
onjunto de dados a população de ambos estálistada sob o 
ondado de Valên
ia, 
onsideraremos os dois 
ondados 
omo se fosse apenas um.Cada uma destas 32 áreas (ver Figura 5.1) é geogra�
amente representada pelas 
oordena-das de seu 
entróide. Os dados de população e as 
oordenadas geográ�
as fazem parte de umban
o de dados disponível na internet pelo endereço http://d
p.n
i.nih.gov/bb/datasets.html.37
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rição da Simulação e Medidas de Avaliação do Poder 38Os dados simulados foram gerados a partir de dois 
enários distintos para os 
onglome-rados no espaço-tempo, apresentados na Figura 5.1, o primeiro 
enário, e na Figura 5.2, osegundo 
enário. O primeiro 
enário espe
i�
ou-se um 
onglomerado espaço-temporal 
omgeometria 
ilíndri
a 
onstituído por 35 
ondados-tempo, sub-áreas que estão asso
iadas a umdeterminado 
omprimento de tempo de o
orrên
ia dos eventos (
asos) de 5 anos, onde para
ada ano tem-se as mesmas 7 sub-áreas. Já no segundo, espe
i�
ou-se um 
onglomeradoespaço-temporal 
om geometria arbitrária 
onstituído por 39 
ondados-tempo, sub-áreas queestão asso
iadas a um determinado 
omprimento de tempo de o
orrên
ia dos eventos (
asos)de 7 anos, onde para 
ada ano tem-se um total de sub-áreas diferente. Para este estudofoi atribuído um ris
o elevado e uniforme nas áreas perten
entes aos dois 
onglomerados noespaço-tempo referidos anteriormente (baseado no modelo de 
onglomerado Hot-spot), e emseguida, foi distribuído sobre 
ada população anual a quantidade total de 
asos de 
ân
erno 
érebro, de 
ada ano, asso
iado a sua respe
tiva população de a
ordo 
om uma distri-buição multinomial na qual as probabilidades referentes aos 
ondados-anos do 
onglomeradoespaço-temporal foram ajustadas a partir da espe
i�
ação de um ris
o relativo, favore
endoa rejeição da hipótese nula 
om probabilidade 0,999 (Kulldor� e Tango[24℄). A Tabela 5.1mostra o total real de 
asos de 
ân
er no 
érebro o
orridos no Novo Méxi
o para 
ada ano.Tabela 5.1: Total Real de Casos de Cân
er no Cérebro no Novo Méxi
o para 
ada ano.Ano Total de Casos1973 491974 551975 481976 391977 491978 531979 471980 581981 441982 611983 661984 541985 811986 811987 701988 771989 891990 691991 85Uma vez de�nidos os parâmetros de simulação, foram geradas 10.000 simulações para 
ada
enário. Este pro
esso será expli
ado na subseção seguinte.
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Figura 5.1: Primeiro Cenário de Conglomerado Espaço-Tempo entre os anos de 1985 a 1989para dados simulados nos 
ondados do Novo Méxi
o.5.2.1 Simulação dos CasosSeja uma região sub-dividida em J áreas e denota-se Cj a variável aleatória que desempenhao volume de 
asos na j-ésima área e nj o tamanho da população sob ris
o na área j, para
j = 1, 2, ..., J . Suponha-se que Cj ∼ Poisson(βnj). Então a hipótese nula de que não existe
onglomerado no mapa é dada por:

H0 : E(Cj) = βnj,em que β̂ = TotalCasos
Pop.Total

. Signi�
a dizer que o me
anismo gerador dos 
asos é um Pro
essoEspa
ial de Poisson em que o valor esperado de 
asos em uma área j é o produto da taxaglobal β de 
asos e nj que representa o tamanho da população sob ris
o na área j. Assumaque o volume total de 
asos observados C seja apresentado desta forma: C = C1 + C2 +

... + CJ , e, ao mesmo tempo, 
onhe
ido. Então, 
ondi
ional a C, a distribuição 
onjunta é
(C1, C2, ..., CJ |C = c) ∼ M(c, τ1, ..., τJ ) onde M representa o modelo estatísti
o multinomial e
τj =

nj

N
representa a probabilidade de um indivíduo vir a ser um 
aso na área j. N representaa população total da região, 
al
ulada por N =

∑J
i=1 ni. Repare que tendo a informaçãodo valor de C, Cj possui distribuição independente de β. Assim, a hipótese nula pode serrees
rita 
omo:

H0 : (C1, C2, ..., CJ |C = c) ∼ M(c, τ1, ..., τJ ),
om E(Cj) = cτj . Nessa situação, simular sob a hipótese nula é equivalente a gerar 
onjuntosindependentes de vetores de 
asos, 
uja soma dos elementos de 
ada vetor seja C, a partirde realizações de um modelo estatísti
o multinomial 
om os τj propor
ionais à população de
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Figura 5.2: Segundo Cenário de Conglomerado Espaço-Tempo entre os anos de 1984 a 1990para dados simulados nos 
ondados do Novo Méxi
o.
ada área.Para simulação dos 
asos sob a hipótese alternativa, seja s1, s2, ..., sJ os 
entróides de toda
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onstituída por um grupo de áreas. O ris
orelativo em 
ada área da região é determinado por:
ρj =

{

ρz, se sj ∈ Z,

1, se sj 6∈ Z,onde ρj representa o ris
o relativo para 
ada área. Nas sub-áreas que perten
em a zona Z,temos que ρj > 1. Então, a hipótese alternativa pode ser es
rita 
omo:
H1 : E(Cz) = βnzρz, (5.1)onde nz =

∑J
j=1 njI(sj ∈ Z) representa a população em ris
o na zona Z, Cz =

∑J
j=1 CjI(sj ∈

Z) e I(.) é a função indi
adora. Então, por 5.1, o valor esperado de 
asos no interior do 
on-glomerado (ou dos 
onglomerados) aumenta de a
ordo 
om o ris
o relativo ρz, supostamente,maior que 1. Logo, um teste equivalente é dado por:
{

H0 : ρz = 1;

H1 : ρz > 1 para uma zona Z. (5.2)Utilizando o mesmo ra
io
ínio feito sob a hipótese nula, os 
asos são distribuidos 
ondi
i-onalmente a C e nos 
entróides de 
ada área. Dessa maneira, temos que o modelo estatísti
oé (C1, C2, ..., CJ |C = c) ∼ M(c, τ1, ..., τJ ), onde τj =
njρj

∑J

i=1
niρi

. Note que nesse 
aso τj passoua ser ponderado por ρj .Com isso, a alo
ação dos 
asos no espaço-tempo neste estudo foi obtida usando simul-taneamente simulações sob a hipótese nula e hipótese alternativa. Signi�
a dizer que paraperíodos em que não se en
ontra o 
onglomerado espaço-tempo realizaram-se simulações soba hipótese nula e para períodos onde o 
onglomerado espaço-tempo está 
ontido, utilizam-sesimulações sob a hipótese alternativa.5.2.2 Cál
ulo do Ris
o Relativo Para os ConglomeradosSeja A = {s1, s2, ..., sJ} o grupo 
onstituído pelas áreas da região em estudo representadaspelos seus respe
tivos 
entróides. Considere também Z a região 
ontendo as áreas que per-ten
em ao 
onglomerado existente no mapa. Assuma que este 
onglomerado seja do tipoHot-spot, ou seja, o ris
o é elevado e 
onstante nas áreas que 
onstituem o 
onglomerado efora dessas não há elevação do ris
o. Se para todo sj perten
ente a Z, faça ρj > 1 e ρj = 1
aso 
ontrário. Então, sob o modelo alternativo, temos a probabilidade referente a 
ada áreaque é:
τj =

njρj
∑J

i=1 niρi

.Nas áreas que formam o 
onglomerado (ou aos 
onglomerados) são 
on
edidos ris
os rela-tivos maiores que 1 favore
endo a rejeição da hipótese nula 
om probabilidade 0,999 quandoutiliza-se de um ban
o de dados simulados onde o 
onglomerado é espe
i�
ado a priori. Para
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o, Kulldor� e Tango[24℄ 
onsideraram a situação des
rita a seguir.Seja nz a população em ris
o do 
onglomerado na região, e N =
∑J

j=1 nj a população totalde toda região. Condi
ionado ao volume total de 
asos C, o número observado Cz de 
asosna região do 
onglomerado sob a hipótese nula possui um modelo binomial 
om parâmetros
(C, τz), onde τz = nz

N
. A média e variân
ia desse modelo são de�nidas, respe
tivamente, por:

m0 =
nzC

N
e v0 = nz

C(N − nz)

N2
. (5.3)Aproximando-se o modelo normal ao modelo binomial (ver �gura 5.3), o valor 
ríti
o de
asos k para que o teste unilateral rejeite a hipótese nula 
om nível de signi�
ân
ia α é talque:

Φ

(

k − m0√
v0

)

= α =⇒ (k − m0)√
v0

= Φ−1(α),onde Φ(.) é a função de distribuição a
umulada da normal padrão. Se α = 0, 05 temos que
Φ−1(α) = 1, 645, logo o valor 
ríti
o k é tal que:

(

k − m0√
v0

)

= 1, 645 =⇒ k = 1, 645
√

v0 + m0.

Figura 5.3: Aproximação normal para a distribuição binomial do número observado Cz de
asos na região do 
onglomerado sob a hipótese nula.Sob a hipótese alternativa, 
om ris
o relativo ρj > 1 para a região do 
onglomerado, ovolume de 
asos nesta região possui um modelo binomial 
om média e variân
ia de�nidas,respe
tivamente, por:
ma = C

nzρj

N − nz + nzρj
e va = C

nzρj

N − nz + nzρj

N − nz

N − nz + nzρj
. (5.4)Nota-se, neste 
aso, que τz =

nzρj

(N−nz+nzρj)
. Realizando, novamente, uma aproximação para omodelo normal (ver �gura 5.4), en
ontre o ris
o relativo ρj do 
onglomerado tal que (k−ma)√

va
=
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Φ−1(θ) seja solu
ionada. Dessa forma, o ris
o relativo é es
olhido de modo que o poderatingido por qualquer teste para 
onglomerado espa
ial tem um limite superior igual a θ.Neste trabalho foi es
olhido θ = 0, 999.

Figura 5.4: Aproximação normal para a distribuição binomial do número observado de 
asosna região do 
onglomerado sob a hipótese alternativa.Para estabele
er o ris
o relativo para o 
onglomerado devemos seguir os seguintes passos:
• Condi
ionado ao volume total de 
asos na região C, a
he o valor 
ríti
o de 
asos Kem Z para que o teste unilateral rejeite a hipótese nula 
om o nível α = 0, 05 (nestetrabalho). Considere τz = nz

N
.

• Conhe
ido o valor k, junto 
om a expressão da média e da variân
ia sob a hipótesealternativa, substitua em
(k − ma)√

va
= φ−1(θ) = −3, 09, (5.5)onde o valor de θ = 0, 999.

• En
ontre o valor ideal para ρj de tal maneira que a equação 5.5 seja solu
ionada.A Tabela 5.2 apresenta os resultados dos ris
os relativos estabele
idos para o 
onglomeradoespaço-tempo no 
enário 1 em 
ada ano 
om θ = 0, 999. Para esse 
onglomerado, obtivemosno ano de 1985 um ris
o relativo para 
ada 
ondado de 2,85 para uma população em ris
o de686.669 habitantes. Eram esperados naquele ano, 38,67 
asos nesse aglomerado sob a hipótesenula e 58,52 
asos nesse mesmo aglomerado sob a hipótese alternativa. Essa mesma análiseen
ontra-se na tabela 5.1 para os outros anos em que o 
onglomerado exista.Analogamente, a Tabela 5.3 apresenta os resultados dos ris
os relativos, população sobris
o, 
asos sob hipótese nula e alternativa para o 
onglomerado espaço-tempo de geometriaarbitrária (
enário 2) em 
ada ano.Observe que, em ambas as Tabelas (5.2 e 5.3), os ris
os são diferentes em 
ada ano, e istoé devido à diferença entre as populações e as quantidades de 
asos observados anualmente.
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onglomerado espaço-temporal Hot-spot que possui35 áreas asso
iadas à um 
omprimento de tempo de o
orrên
ia dos eventos de 5 anos para o
enário 1, população do 
onglomerado por ano, quantidade total de 
asos da região, númeroesperado de 
asos sob a hipótese nula, sob a hipótese alternativa e ris
o relativo 
om θ = 0, 999e α = 0, 05.áreas do Cluster Ano nz Casos Simulados E(c/H0) E(c/Ha) Ris
oBernalilloSandovalValen
iaTorran
eSanta FeLos AlamosSo
orro 85 686.669 81 38,669 58,5211 2,85BernalilloSandovalValen
iaTorran
eSanta FeLos AlamosSo
orro 86 704.028 81 38,9853 58,7747 2,85BernalilloSandovalValen
iaTorran
eSanta FeLos AlamosSo
orro 87 722.764 70 34,2193 52,344 3,1BernalilloSandovalValen
iaTorran
eSanta FeLos AlamosSo
orro 88 735.178 77 37,9833 57,063 2,94BernalilloSandovalValen
iaTorran
eSanta FeLos AlamosSo
orro 89 747.821 89 44,254 64,9463 2,73Essa diferença entre os ris
os relativos estabele
idos para 
ada ano se torna importante quandoavalia-se o poder do teste em situação na qual o método utilizado (S
an,dMST ou Doubly)pode identi�
ar por inteiro ou par
ialmente o período do 
onglomerado espe
i�
ado, a priori,do ban
o de dados simulados.
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onglomerado espaço-temporal Hot-spot que possui39 áreas asso
iadas à um 
omprimento de tempo de o
orrên
ia dos eventos de 7 anos para o
enário 2, população do 
onglomerado por ano, quantidade total de 
asos da região, númeroesperado de 
asos sob a hipótese nula, sob a hipótese alternativa e ris
o relativo 
om θ = 0, 999e α = 0, 05.áreas do Cluster Ano nz Casos Simulados E(c/H0) E(c/Ha) Ris
oChaves 84 56.458 54 2,1519 14,602 8,93ChavesLin
oln 85 69.877 81 3,935 18,874 5,95SierraOteroDona AnaCatronSo
orroTorran
eGuadelupeSan MiguelSanta Fe 86 326.224 81 18,065 38,138 3,1QuayLos AlamosValen
iaSan MiguelGuadelupeSo
orroLin
olnSierraSanta Fe 87 252.726 70 11,965 29,916 3,62QuayTorran
eSo
orroLin
olnChavesSanta FeLos Alamos 88 217.123 77 11,2177 29,49 3,64BernalilloGuadelupeValen
iaSo
orroChavesSierraEddySanta FeLos Alamos 89 795.550 89 47,08 67,35 2,77SierraEddy 90 58.517 69 2,665 16,17 7,62



5. Des
rição da Simulação e Medidas de Avaliação do Poder 46A partir dos ris
os 
al
ulados para 
ada 
enário iremos avaliar o desempenho do métodoS
an 
ir
ular no espaço-tempo, Doubly espaço-temporal e dMST espaço-temporal.5.3 Medidas de Avaliação para o Poder dos Testes S
anCir
ular, dMST e Doubly no Espaço-TempoO poder do teste dos métodos S
an Cir
ular, dMST e Doubly no espaço-tempo para os modelosalternativos de 
onglomerados des
ritos na seção 5.2 é obtido via simulação de Monte Carlo.Matemati
amente, esse poder é determinado por:
PH1

(λ ∈ R),onde λ é a estatísti
a de teste en
ontrada, des
rita na seção 3.2; R representa a região derejeição do teste e PH1
representa a probabilidade do teste rejeitar 
orretamente a hipótesenula.Computa
ionalmente, estima-se essa probabilidade gerando B simulações independentesem que existe um 
onglomerado espaço-tempo real 
om ris
o relativo ρz > 1 para algumazona Z dentro da região e 
al
ula-se a estatísti
a de teste em 
ada simulação:λ1, λ2, ..., λB ,usando 
ada um dos métodos. Nesse 
aso, o poder é aproximado por:

PH1
(λ ∈ R) ≈

B
∑

j=1

I(λj ∈ R)

B
.Isto representa a freqüên
ia de vezes em que os métodos (S
an Cir
ular, dMST e Doubly)rejeitam a hipótese nula.Neste estudo o S
an Cir
ular espaço-tempo varrerá o mapa ao longo do tempo em bus
ade 
onglomerados que 
ontenham no máximo 50% do total da população da região e para osmétodos Doubly e dMST, no espaço-tempo, varrerão o mapa em bus
a de 
onglomerados que
ontenham no máximo 60 áreas asso
iadas ao tempo de o
orrên
ia dos eventos, 
onsiderandoo ban
o de dados simulado e os ban
os de dados reais (Novo Méxi
o e Vitória). A razão dessas
ondições sobre a bus
a do 
onglomerado (50% do total da população ou 60 áreas asso
iadasao tempo de o
orrên
ia) é que, na práti
a, seria, na maioria das vezes, inviável aos órgãos
ompetentes elaborar políti
as e�
ientes de 
ontrole e 
ombate para situações em que as áreasa serem tratadas englobam grande parte da região em estudo. Também o número de amostrasindependentes sob hipótese nula para o 
ál
ulo de p-valor em 
ada simulação sob hipótesealternativa será 9.999.Para avaliar os métodos de 
onglomerados lo
alizados, além do poder, 
onsidera-se outroponto importante: a habilidade do teste em en
ontrar, 
orretamente, todo ou pelo menos umaparte relevante do 
onglomerado real na região e ao longo do tempo. Isso porque, aleatoria-mente, o método pode identi�
ar 
onglomerados que 
ontenham áreas e (ou) tempos situadosfora do 
onglomerado real ou deixe de in
luir áreas e (ou) tempos dentro do referido 
onglo-merado. Nas próximas subseções, serão exibidas medidas bási
as que se usam para avaliar
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onta esses aspe
tos. Antes de des
revê-las,julgamos importante estes aspe
tos: a informação do tamanho do 
onglomerado en
ontrado,tamanho da interseção e o 
omprimento do tempo do 
onglomerado. A primeira medida éa proporção de áreas dete
tadas no 
onglomerado real. A segunda, mais elaborada, usa aproporção da população dete
tada no 
onglomerado real e a ter
eira leva em 
onta o erro de
lassi�
ação da população do 
onglomerado real. Estas medidas 
hamam-se de proporção dedete
ção do teste.5.3.1 Proporção de Áreas Dete
tadas no Conglomerado RealA proporção de áreas dete
tadas no 
onglomerado real é uma função do 
onjunto Ẑ = {sj :

j = 1, ..., M̂}, em que Ẑ é a região formada pelas sub-regiões do mapa, ao longo do tempo,que faz parte do 
onglomerado en
ontrado pelo método e M̂ é o número de áreas dete
tadas.Seja M o número de áreas que faz parte do 
onglomerado real Z e m o número de áreasque faz parte do 
onjunto (Z ∩ Ẑ) que representa a interseção entre o 
onglomerado real e odete
tado pelo método. A proporção de áreas dete
tadas no 
onglomerado real é determinadapor:
PA =







m
M

, se M ≥ M̂ ;
m

M̂
, se M < M̂.Nota-se que PA é, simplesmente, o mínimo entre m

M
e m

M̂
. Essa medida pro
ura resolver asituação quando M > M̂ e também quando M < M̂ . Observe que PA=1 se o 
onglomeradodete
tado for igual ao 
onglomerado real.Como ilustração, imagine que, em uma espe
í�
a situação do estudo, o úni
o 
onglomeradoespaço-temporal pertinente no mapa seja Z = {s7, s20, s85, s100, s121, s128, s132, s144} e que ométodo tenha dete
tado Ẑ = {s85, s100, s121, s128}, então M = 8, M̂ = 4 e m = 4, logo

PA = 0, 5. Isso signi�
a que o método en
ontrou 
orretamente 50% do 
onglomerado real.Se em 10.000 repetições desse evento forem obtidas 6.000 aspe
tos diferentes 
om quatroáreas, em que estas áreas, sempre, fazem parte do 
onglomerado real, então o poder 
omputadoé de 0,6 para o teste dete
tar 
orretamente 50% do 
onglomerado real.Essa medida apesar de ser 
al
ulada, fa
ilmente, tem a desvantagem de não informar se o
onglomerado dete
tado foi maior ou menor que o 
onglomerado real.5.3.2 Proporção da População Dete
tada no Conglomerado RealEm 
asos em que as populações envolvidas no 
onglomerado forem homogêneas, a medida dasub-seção 5.3.1 é e�
az, pois 
onsidera as áreas 
omo igualmente in�uentes. Entretanto, sea distribuição espa
ial da população for heterogênea esse 
ritério pode o
asionar problemas.Exempli�
ando: uma área 
om uma população pequena asso
iada à população do 
onglo-merado real pode 
ausar uma mudança, 
onsiderável, na medida de PA, 
aso ela não sejaen
ontrada pelo método, o que não é realista. Uma forma de evitar esse problema é atri-buir pesos nas áreas da região. Isso é feito através da proporção da população dete
tada no
onglomerado real. Esta proporção é uma função da população heterogênea em Ẑ e em sua
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onglomerado en
ontrado é 
al
ulada por:
n̂ẑ =

M̂
∑

j=1

nj, ∀sj ∈ Ẑ,e a população do 
onglomerado real é nz. A população, na região, de interseção entre o
onglomerado real e o estimado é desempenhado por:
n
(

Z ∩ Ẑ
)

=
J
∑

j=1

njI
(

sj ∈ Z ∩ Ẑ ),ou seja, veri�
amos se 
ada sub-área faz parte da interseção entre o 
onglomerado real e odete
tado. Em seguida, somam-se todas as populações referentes as sub-áreas que perten
emà interseção.A proporção de dete
ção da população dete
tada no 
onglomerado real é determinadapor:
PP =







n(Z∩Ẑ)
nz

, se nz ≥ n̂ẑ;
n(Z∩Ẑ)

n̂ẑ
, se nz < n̂ẑ.A distinção dessa proporção para a primeira é que esta é fundamentada na razão popula
ionalque 
ada área representa para o 
onglomerado. A adição ou não de uma área 
om pequenapopulação em relação ao 
onglomerado real pou
o modi�
a esta proporção. O propósito nesse
aso é, também, 
omputar o peso da distribuição da população do 
onglomerado no poder doteste. A interpretação dessa proporção é a mesma que a proporção da sub-seção 5.3.1.5.3.3 Proporção de Erro na Classi�
ação da População do ConglomeradoRealAtravés dessa proporção temos uma idéia de quanto os métodos erram em identi�
ar a popu-lação do 
onglomerado real. Suponhamos que exista um 
onglomerado real e um dete
tado,sendo que no segundo a importân
ia é dada à população das áreas que não apare
em no
onglomerado real e também àquelas 
uja população não apare
e no 
onglomerado dete
tado.Para estimar essas populações temos que primeiro de�nir algumas variáveis. Sejam M̂+ e M̂−o número de áreas dete
tadas que não apare
em no 
onglomerado real e o número de áreas do
onglomerado real que não apare
em no 
onglomerado dete
tado, respe
tivamente. Também

Ẑ+ e Ẑ− representam a região do mapa formada por áreas dete
tadas que não apare
em no
onglomerado real e a região do mapa formada por áreas do 
onglomerado real que não apa-re
em no 
onglomerado dete
tado, respe
tivamente. Portanto, a população no 
onglomeradoen
ontrado que não apare
e no 
onglomerado real é dado por
n̂ẑ+

=

M̂+
∑

j=1

nj, ∀sj ∈ Ẑ+,
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onglomerado real que não apare
e no 
onglomerado en
ontrado é dado por
n̂ẑ

−

=

M̂
−

∑

j=1

nj , ∀sj ∈ Ẑ−.Logo a proporção do erro de 
lassi�
ação da população do 
onglomerado real é de�nidapor:
PE =

(

n̂ẑ+
+ n̂ẑ

−

)

N
,onde N é a população total da região.Essa medida representa o erro em per
entual da população total da região espaço-tempo.Entretanto, o ra
io
ínio apresenta a desvantagem de não informar se esse erro dete
tado foipara mais populações ou para menos populações que o 
onglomerado real.5.4 Resultados do Estudo do Poder dos Testes S
an Cir
ular,dMST e Doubly no Espaço-TempoNesta seção serão apresentados os resultados obtidos através do 
ritério de avaliação para opoder dos testes S
an Cir
ular, dMST e Doubly no espaço-tempo fundamentados nos modelosalternativos de 
onglomerados des
ritos na seção 5.2. Consideraremos a verossimilhança deBernoulli e Poisson para 
ada método e também o 
enário 
ilíndri
o e arbitrário. Todos osresultados são para 10.000 simulações.Optamos, neste estudo, pelo tipo de estrutura de vizinhança da Tabela 4.5 para os métodosdMST e Doubly espaço-tempo na apli
ação de dados reais e simulados, pois a
reditamos queforne
erá mais informação ao 
onglomerado identi�
ado.Pela Tabela 5.4 
al
ulamos as estimativas do poder de dete
ção do S
an, dMST e Doublypara o 
enário 
ilíndri
o, 
onsiderando a verossimilhança de Bernoulli, que são: 100%; 96,26%e 99,86%, respe
tivamente. No 
enário arbitrário, o poder dos testes foi: 100%; 99,92% e97,10%, respe
tivamente.Tabela 5.4: Contagem do número de simulações, em 10.000, nas quais a hipótese nula foirejeitada 
onsiderando a verossimilhança Binomial para os 
enários 
ilíndri
o e arbitrário.Método Poder do Teste Cenário Cilíndri
o Cenário ArbitrárioS
an-Binomial p-valor < 0, 05 10.000 10.000dMST-Binomial p-valor < 0, 05 9.626 9.992Doubly-Binomial p-valor < 0, 05 9.986 9.710Através da Tabela 5.5 
al
ulamos as estimativas do poder de dete
ção desses mesmos mé-todos, porém utilizando a verossimilhança de Poisson. Para o 
enário 
ilíndri
o en
ontramosum poder de 100%, 96,26% e 99,86% no método S
an, dMST e Doubly, respe
tivamente. Parao 
enário arbitrário tem-se um poder de 100%, 99,92% e 97,10%, respe
tivamente.
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rição da Simulação e Medidas de Avaliação do Poder 50Tabela 5.5: Contagem do número de simulações, em 10.000, nas quais a hipótese nula foirejeitada 
onsiderando a verossimilhança Poisson para os 
enários 
ilíndri
o e arbitrário.Método Poder do Teste Cenário Cilíndri
o Cenário ArbitrárioS
an-Poisson p-valor< 0, 05 10.000 10.000dMST-Poisson p-valor < 0, 05 9.626 9.992Doubly-Poisson p-valor < 0, 05 9.986 9.710Os três métodos estudados apresentam um ótimo desempenho em relação ao poder dedete
ção (PH1
(λ) > 0, 96) tanto no 
enário 
ilíndri
o quanto no arbitrário. Vale ressaltarque o método S
an é o que tem maior poder entre eles. O método dMST tem maior poderno 
enário arbitrário do que no 
ilíndri
o. Já o método Doubly tem maior poder no 
enário
ilíndri
o do que no arbitrário. Tais a�rmações são semelhantes em ambos os modelos 
omverossimilhança de Bernoulli e Poisson.Apresentaremos os resultados de outros fatores que devem ser 
onsiderados no poder doteste primeiro para a verossimilhança de Bernoulli e depois para a Poisson.Modelo BernoulliA Figura 5.5 e Tabela 5.6 mostram uma análise simultânea dos métodos, 
onsiderando averossimilhança Bernoulli e o 
enário 
ilíndri
o, levando-se em 
onta o 
omprimento do tempoen
ontrado pelo 
onglomerado, seu tamanho identi�
ado e a 
ontagem da interseção 
om o
onglomerado real para 
ada método. Como o 
omprimento do tempo total dos dados é 19anos, padronizamos a es
ala de: 0-20 no eixo x que representa o 
omprimento do tempo e oeixo y que representa o número de simulações para os grá�
os da distribuição do 
omprimentodo tempo do 
onglomerado identi�
ado. Para os grá�
os da distribuição do tamanho do 
on-glomerado identi�
ado padronizamos a es
ala de: 0-100 ou 0-60 no eixo x que representa otamanho do 
onglomerado identi�
ado no método S
an e nos métodos dMST e Doubly, res-pe
tivamente. Também padronizamos a es
ala de: 0-35 no eixo x que representa a interseçãoentre o 
onglomerado en
ontrado e o 
onglomerado real para os grá�
os da distribuição dotamanho da 
ontagem da interseção, pois o 
onglomerado real 
ilíndri
o tem 35 sub-áreasasso
iadas a um determinado 
omprimento de 5 anos, onde para 
ada ano tem-se as mesmas7 sub-áreas.Pela análise 
ilíndri
a simultânea, o método S
an apresentou um ex
elente desempenho.Mais de 70% das simulações desse método identi�
ou o 
omprimento do tempo exato de 5 anosdo 
onglomerado real e também identi�
ou um tamanho de 30 ou 35 áreas para o 
onglomeradodete
tado. Além disso, dessas áreas en
ontradas, 30 ou 35 perten
em ao 
onglomerado real,lembrando-se, ainda, de que o mesmo tem 35 áreas asso
iadas a um 
omprimento de 5 anos.O método dMST identi�
ou um 
omprimento de tempo entre 7 a 9 anos na maior partedas simulações, 
onsequentemente, o 
onglomerado en
ontrado apresenta dimensões elevadas,
on
entrado próximo do limite de tamanho máximo (60). A distribuição da interseção para o
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rição da Simulação e Medidas de Avaliação do Poder 51Tabela 5.6: Estatísti
a Des
ritiva das 10.000 simulações para 
ada método avaliando o 
om-primento do tempo, seu tamanho identi�
ado e a interseção 
om o 
onglomerado real degeometria 
ilíndri
a e utilizando o modelo de verossimilhança de Bernoulli.Distribuição do Comprimento do Tempo do ConglomeradoMétodo Mínimo 1quartil Mediana Média 3quartil Máximo Des-Pad.S
an-Binom 5 5 5 5,16 5 9 0,54dMST-Binom 5 7 8 8,46 9 19 1,64Doubly-Binom 4 8 9 9,41 11 18 1,73Distribuição do Tamanho do ConglomeradoMétodo Mínimo 1quartil Mediana Média 3quartil Máximo Des-Pad.S
an-Binom 10 30 35 32,83 35 63 5,62dMST-Binom 25 56 58 56,74 59 59 3,11Doubly-Binom 9 41 48 47,15 55 59 9,01Distribuição do Tamanho da InterseçãoMétodo Mínimo 1quartil Mediana Média 3quartil Máximo Des-Pad.S
an-Binom 10 30 30 31,56 35 35 3,99dMST-Binom 0 21 24 23,32 25 32 2,84Doubly-Binom 5 22 24 23,88 26 33 2,81dMST foi bem regular 
om média inferior ao tamanho real do 
onglomerado (média = 23,32).Apenas uma simulação dete
tou um 
onglomerado sem nenhuma área que perten
esse ao
onglomerado real nesse método.O método Doubly identi�
ou um 
omprimento de tempo entre 8 a 10 anos na maiorparte das simulações, porém a distribuição do tamanho do 
onglomerado en
ontrado foi bemirregular e superestima o tamanho real. A distribuição da interseção para o Doubly eviden
iaque esse método dete
ta par
ialmente o 
onglomerado real.Além dessas análises, foi proposta uma outra mais 
riteriosa na avaliação do poder dostestes. O 
onglomerado en
ontrado só seria a
eito se 
oin
idisse, pelo menos, em parte 
omo 
onglomerado real. A de�nição dessa análise permite que se veri�que, experimentalmente,qual é a proporção ideal da interseção entre os dois 
onglomerados para que o poder do testeseja mais útil. A primeira variante dessa análise é fundamentada na 
ontagem do númerode sub-áreas em 
omum do 
onglomerado real e do 
onglomerado en
ontrado. A segunda éfundamentada na 
ontagem do número de sub-áreas ponderada pela razão da população de
ada sub-área. A ter
eira é baseada no erro per
entual da população total da região espaço-tempo. Assim, através dessas medidas, temos um melhor entendimento de 
ada método. AFigura 5.6 e Tabela 5.7 mostram essa análise simultânea das proporções (men
ionadas naseção 5.3) dos métodos 
onsiderando o 
enário 
ilíndri
o. Padronizamos a es
ala de: 0-1no eixo x que representa a proporção da 
ontagem de área, a proporção da 
ontagem depopulação e a proporção de erro na 
lassi�
ação das áreas ponderados por suas populaçõesdo 
onglomerado identi�
ado nas linhas 1,2 e 3 respe
tivamente da Figura 5.6 e o eixo y querepresenta o número de simulações para todos os grá�
os.Pela análise 
ilíndri
a simultânea das proporções (Tabela 5.8), o método S
an apresentou
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Figura 5.5: Análise Simultânea das Simulações para os métodos S
an (
oluna 1), dMST(
oluna 2) e Doubly (
oluna 3) 
onsiderando a verossimilhança Bernoulli e o 
enário 
ilíndri
o.um ex
elente desempenho. Veri�
ou-se que o S
an dete
tou, 
orretamente, 85% a 100% dasáreas do 
onglomerado real 
om poder de 0,8, aproximadamente. Per
ebe-se que a distribuiçãogeográ�
a da população é heterogênea, pois o método S
an dete
tou uma proporção de 97%a 100% da população do 
onglomerado real (PP ) 
om poder de 0,8, aproximadamente. Alémdisso, o S
an errou (PE) 0% a 0,0035% da população total da região 
om poder de, aproxi-madamente, 0,8 na tentativa de en
ontrar o 
onglomerado real. O método dMST identi�
ou,
orretamente, 38% a 45% das áreas do 
onglomerado real 
om poder de 0,9, aproximadamente.
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a Des
ritiva das 10.000 simulações para 
ada método avaliando a pro-porção de áreas, a proporção de população e a proporção de erro na 
lassi�
ação das áreasponderadas por suas populações do 
onglomerado real 
om geometria 
ilíndri
a e utilizandoo modelo de verossimilhança de Bernoulli.Distribuição da Proporção de Áreas do Conglomerado RealMétodo Mínimo 1quartil Mediana Média 3quartil Máximo Des-Pad.S
an-Binom 0,285 0,857 0,857 0,883 1 1 0,122dMST-Binom 0 0,379 0,411 0,411 0,440 0,6 0,048Doubly-Binom 0,142 0,448 0,5 0,512 0,571 0,805 0,085Distribuição da Proporção da População do Congl. RealMétodo Mínimo 1quartil Mediana Média 3quartil Máximo Des-Pad.S
an-Binom 0,537 0,974 0,979 0,954 1 1 0,082dMST-Binom 0 0,675 0,72 0,714 0,758 0,892 0,061Doubly-Binom 0,295 0,700 0,762 0,76 0,825 0,957 0,084Distribuição da Proporção de Erro da População do Congl.Método Mínimo 1quartil Mediana Média 3quartil Máximo Des-Pad.S
an-Binom 0 0 0,0028 0,008 0,0035 0,121 0,016dMST-Binom 0,025 0,055 0,066 0,068 0,079 0,171 0,017Doubly-Binom 0,008 0,040 0,053 0,055 0,068 0,158 0,020Considerando a segunda variante (PP ) para o método dMST, a proporção foi de 67% a 75%
om poder de 0,9, aproximadamente. O dMST errou 0,055% a 0,08% da população total daregião 
om poder de, aproximadamente, 0,8 na tentativa de en
ontrar o 
onglomerado real.O método Doubly identi�
ou, 
orretamente, 45% a 57% das áreas do 
onglomerado real 
ompoder de 0,7, aproximadamente. Para a proporção da população do 
onglomerado real (PP ),esse método dete
tou 76% a 82,6% 
om poder 0,7, aproximadamente. O método Doubly errou0,04% a 0,069% da população total da região 
om poder 0,75, aproximadamente, na tentativade en
ontrar o 
onglomerado real.A Figura 5.7 e tabela 5.9 mostram o mesmo tipo de análise simultânea dos métodos,porém 
onsiderando agora o 
enário arbitrário. Para os grá�
os da distribuição do tamanhodo 
onglomerado identi�
ado, apenas uma modi�
ação foi feita. Padronizamos a es
ala de:0-150 ou 0-60 no eixo x que representa o tamanho do 
onglomerado identi�
ado no métodoS
an e nos métodos dMST e Doubly, respe
tivamente. Também modi�
amos a padronizaçãoda es
ala de: 0-40 no eixo x que representa a interseção entre o 
onglomerado en
ontrado e o
onglomerado real para os grá�
os da distribuição do tamanho da 
ontagem da interseção, poiso 
onglomerado real arbitrário tem 39 sub-áreas asso
iadas a um determinado 
omprimentode 7 anos.Pela análise arbitrária simultânea, veri�
ou-se que o método S
an apresentou um baixodesempenho. Aproximadamente 60% das simulações desse método identi�
ou um 
onglome-rado de 2 anos de 
omprimento de tempo e 
om 2 áreas de tamanho. Além disso, dessasáreas en
ontradas, 2 perten
iam ao 
onglomerado real, lembrando-se de que o mesmo tem um
omprimento de tempo de 7 anos e possui 39 áreas. O método dMST apresentou um bom
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Figura 5.6: Análise Simultânea das Proporções das Simulações nos métodos S
an (
oluna 1),dMST (
oluna 2) e Doubly (
oluna 3) 
onsiderando a verossimilhança Bernoulli e o 
enário
ilíndri
o.desempenho. Identi�
ou um 
omprimento de tempo entre 9 a 11 anos em 50% das simulaçõese em grande parte das simulações, o 
onglomerado en
ontrado apresentou dimensões eleva-das, 
on
entrado próximo do limite de tamanho máximo (60). A distribuição da interseçãopara o dMST foi bem regular 
om média inferior ao tamanho real do 
onglomerado (média =25,96). O método Doubly identi�
ou um 
omprimento de tempo entre 6 a 10 anos em 70% dassimulações, logo a distribuição do tamanho do 
onglomerado en
ontrado foi bem irregular.A distribuição da interseção para o Doubly foi quase regular 
om média inferior ao tamanho
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a Simultânea das Proporções dos Métodos de dete
ção de 
on-glomerado espaço-tempo apli
ado no ban
o de dados simulado para o modelo Bernoulli.Método Proporções Ideais Poder
PA=85% a 100% 0,8S
an Cir
ular PP=97% a 100% 0,8

PE=0% a 0,0035% 0,8
PA=38% a 45% 0,9dMST PP=67% a 75% 0,9

PE=0,055% a 0,08% 0,8
PA=45% a 57% 0,7Doubly PP=76% a 82,6% 0,7

PE=0,04% a 0,069% 0,75Tabela 5.9: Estatísti
a Des
ritiva das 10.000 simulações para 
ada método avaliando o 
ompri-mento do tempo, seu tamanho identi�
ado e a interseção 
om 
onglomerado real de geometriaarbitrária e utilizando o modelo de verossimilhança de Bernoulli.Distribuição do Comprimento do Tempo do ConglomeradoMétodo Mínimo 1quartil Mediana Média 3quartil Máximo Des-Pad.S
an-Binom 1 2 2 3,253 5 9 1,94dMST-Binom 5 9 10 10,12 11 19 2,275Doubly-Binom 2 6 8 7,958 10 18 2,458Distribuição do Tamanho do ConglomeradoMétodo Mínimo 1quartil Mediana Média 3quartil Máximo Des-Pad.S
an-Binom 1 2 2 17,13 16 153 27,783dMST-Binom 13 55 58 55,77 59 59 4,641Doubly-Binom 2 27 37 35,96 46 59 13,519Distribuição do Tamanho da InterseçãoMétodo Mínimo 1quartil Mediana Média 3quartil Máximo Des-Pad.S
an-Binom 1 2 2 5,712 7 24 6,146dMST-Binom 8 24 26 25,96 28 35 2,959Doubly-Binom 2 17 21 20,13 25 36 6,349real do 
onglomerado (média = 20,13).Além dessas análises, a Figura 5.8 e Tabela 5.10 mostram uma análise simultânea dasproporções (
itadas na Seção 5.3) dos métodos 
onsiderando o 
enário arbitrário agora. Uti-lizamos a mesma padronização de es
ala feita para a análise simultânea 
ilíndri
a.Pela análise simultânea arbitrária das proporções (Tabela 5.11), o método S
an apresentouum baixo desempenho. Veri�
ou-se que o S
an dete
tou, 
orretamente, 5,12% das áreas do
onglomerado real 
om poder de 0,6, aproximadamente. Para a segunda variante (PP ), ométodo S
an dete
tou, 
orretamente, 6,56% da população do 
onglomerado real 
om poderde 0,6, aproximadamente. Além disso, o método S
an foi o que apresentou maior erro nosmétodos estudados no 
enário arbitrário. Esse errou 0,0628% a 0,0702% da população totalda região 
om poder de, aproximadamente, 0,75 na tentativa de en
ontrar o 
onglomerado
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Figura 5.7: Análise Simultânea das Simulações para os métodos S
an (
oluna 1), dMST(
oluna 2) e Doubly (
oluna 3) 
onsiderando a verossimilhança Bernoulli e o 
enário arbitrário.real. O método dMST identi�
ou, 
orretamente, 43% a 50% das áreas do 
onglomeradoreal 
om poder de 0,8, aproximadamente. Para a segunda variante (PP ), método dMSTdete
tou, 
orretamente, 57% a 75% da população do 
onglomerado real 
om poder de 0,9,aproximadamente. O dMST errou 0,036% a 0,051% da população total da região 
om poderde 0,8, aproximadamente, na tentativa de en
ontrar o 
onglomerado real. O método Doublyidenti�
ou, 
orretamente, 41% a 56% das áreas do 
onglomerado real 
om poder de 0,6,aproximadamente. Para a segunda variante (PP ), o método Doubly dete
tou 
orretamente59,95% a 75% da população do 
onglomerado real 
om poder de 0,6, aproximadamente. O
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a Des
ritiva das 10.000 simulações para 
ada método avaliando a pro-porção de áreas, a proporção da população e a proporção de erro na 
lassi�
ação das áreasponderadas por suas populações do 
onglomerado real 
om geometria arbitrária e utilizandoo modelo de verossimilhança de Bernoulli.Distribuição da Proporção de Áreas do Conglomerado RealMétodo Mínimo 1quartil Mediana Média 3quartil Máximo Des-Pad.S
an-Binom 0,025 0,05128 0,0512 0,111 0,175 0,4103 0,094dMST-Binom 0,156 0,431 0,465 0,466 0,5 0,743 0,056Doubly-Binom 0,051 0,41 0,487 0,466 0,564 0,794 0,136Distribuição da Proporção da População do Congl. RealMétodo Mínimo 1quartil Mediana Média 3quartil Máximo Des-Pad.S
an-Binom 0,0057 0,0656 0,0656 0,132 0,187 0,398 0,106dMST-Binom 0,136 0,574 0,631 0,621 0,679 0,848 0,084Doubly-Binom 0,063 0,417 0,599 0,547 0,7005 0,935 0,199Distribuição da Proporção de Erro da População do Congl.Método Mínimo 1quartil Mediana Média 3quartil Máximo Des-Pad.S
an-Binom 0,045 0,06284 0,06284 0,0678 0,07019 0,1675 0,011dMST-Binom 0,014 0,03686 0,04349 0,04464 0,05156 0,097 0,0107Doubly-Binom 0,008 0,0326 0,0435 0,0453 0,0565 0,1478 0,016método Doubly errou 0,032% a 0,056% da população total da região 
om poder de 0,75,aproximadamente, na tentativa de en
ontrar o 
onglomerado real. A seguir, mostraremos osresultados do 
enário 
ilíndri
o e arbitrário 
onsiderando a verossimilhança de Poisson paraos modelos abordados.
Modelo PoissonA Figura 5.9 e Tabela 5.12 mostram o mesmo tipo de análise simultânea dos métodosfeita anteriormente no 
enário 
ilíndri
o 
onsiderando a verossimilhança Poisson que tambémapresenta os mesmos resultados en
ontrados na análise simultânea dos métodos 
om o modelode Bernoulli. Por exemplo, os métodos dMST e Doubly apresentam resultados idênti
osem todas as estatísti
as des
ritivas da Tabela 5.6 e Tabela 5.12, 
om ex
eção apenas dodesvio-padrão que tem uma ín�ma diferença. O método S
an apresenta diferença apenas nosvalores dis
repantes (mínimo e máximo) dessas tabelas. Em virtude disso, a relevân
ia estána diferença entre as verossimilhanças dos métodos do que os 
omentários das análises domodelo Poisson nos dois 
enários, uma vez que os 
omentários serão os mesmos do modeloBernoulli.A variabilidade dos resultados é maior no método S
an usando a verossimilhança dePoisson do que a de Bernoulli devido aos valores dis
repantes. Entretanto, temos que onúmero de simulações que identi�
a o 
onglomerado real, por inteiro, no modelo poisson é
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Figura 5.8: Análise Simultânea das Proporções das Simulações nos métodos S
an (
oluna 1),dMST (
oluna 2) e Doubly (
oluna 3) 
onsiderando a verossimilhança Bernoulli e o 
enárioarbitrário.maior do que no Bernoulli, ou seja, temos um pou
o mais de pre
isão no modelo Poisson, oque 
omprova, no fato, que a mediana do tamanho da interseção 
om o 
onglomerado real domodelo Bernoulli é menor do que o modelo Poisson. Já nos métodos dMST e Doubly pode-sedizer apenas, visualmente, nos grá�
os da interseção que o modelo Poisson tem uma pre
isãoligeiramente superior do que no Bernoulli, mas essa diferença é difí
il de ser identi�
ada nosgrá�
os.Além dessas análises, a Figura 5.10 e Tabela 5.13 mostram o mesmo tipo de análise
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ção de 
on-glomerado espaço-tempo apli
ado no ban
o de dados simulado para o modelo Bernoulli.Método Proporções Ideais Poder
PA=5,12% 0,6S
an Cir
ular PP=6,56% 0,6

PE=0,0628% a 0,0702% 0,75
PA=43% a 50% 0,8dMST PP=57% a 75% 0,9

PE=0,036% a 0,051% 0,8
PA=41% a 56% 0,6Doubly PP=59,95% a 75% 0,6

PE=0,032% a 0,056% 0,75simultânea das proporções feitas anteriormente no 
enário 
ilíndri
o, mas 
onsiderando averossimilhança Poisson e, novamente, apresenta os mesmos resultados en
ontrados na análisesimultânea das proporções dos métodos, 
onsiderando a verossimilhança de Bernoulli.No método S
an, a proporção de erro no modelo Poisson é maior que no Bernoulli. Ape-nas 
om um olhar minu
ioso pode-se distinguir a diferença mínima entre os dois modelosnos métodos dMST e Doubly 
onsiderando as análises das proporções. Desta
a-se o melhordesempenho no modelo Poisson para esses métodos.Para o 
enário arbitrário, utilizando o modelo Poisson, a Figura 5.11 e Tabela 5.14 mostramas análises simultâneas dos métodos S
an, dMST e Doubly. Pode-se dizer que nesse 
enário osmétodos dMST e Doubly apresentam resultados idênti
os em todas as estatísti
as des
ritivasda Tabela 5.9 (modelo Bernoulli) e Tabela 5.14 (modelo Poisson), 
om ex
eção do desvio-padrão que tem uma ín�ma diferença.A variabilidade dos resultados é maior no método S
an usando a verossimilhança dePoisson do que a de Bernoulli no 
enário arbitrário, e o modelo Poisson tem uma pre
isãomelhor para identi�
ar o 
onglomerado real do que o modelo Bernoulli nesse 
enário. Issose 
omprova no fato de que a mediana do tamanho do 
onglomerado dete
tado no modeloBernoulli foi menor do que a mediana do modelo Poisson, e, também, a mediana da interseção
om o 
onglomerado real foi menor no modelo Bernoulli do que o modelo Poisson. Já nosmétodos dMST e Doubly pode-se dizer que, apenas, visualmente no grá�
o da interseção omodelo Poisson tem um pou
o mais de pre
isão do que no Bernoulli.A Figura 5.12 e Tabela 5.15 mostram o mesmo tipo de análise simultânea das proporçõesfeita anteriormente no 
enário arbitrário 
onsiderando a verossimilhança Poisson. Esta análiseapresenta, prati
amente, de novo, os mesmo resultados en
ontrados na análise simultânea dasproporções dos métodos 
onsiderando a verossimilhança de Bernoulli.No método S
an 
om modelo Poisson, reforça-se o fato interessante que a
onte
eu dehaver pre
isão melhor nesse 
enário. Isto se 
omprova no fato de que a mediana da proporçãode áreas do 
onglomerado real no modelo Bernoulli foi menor do que a mediana do modeloPoisson, e também, a mediana da proporção da população do 
onglomerado real foi menor no
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Figura 5.9: Análise Simultânea das Simulações para os métodos S
an (
oluna 1), dMST(
oluna 2) e Doubly (
oluna 3) 
onsiderando a verossimilhança Poisson e o 
enário 
ilíndri
o.modelo Bernoulli do que o modelo Poisson. Quanto à proporção de erro na 
lassi�
ação dasáreas no modelo Poisson, pode-se dizer que é maior que no Bernoulli. Reforça-se, também,que apenas 
om um olhar minu
ioso pode-se distinguir a diferença mínima entre o modeloPoisson e o modelo Bernoulli nos métodos dMST e Doubly nas análises das proporções para o
enário arbitrário, desta
ando-se melhor desempenho no modelo Poisson para estes métodos.
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a Des
ritiva das 10.000 simulações para 
ada método avaliando o 
om-primento do tempo, seu tamanho identi�
ado e a interseção 
om o 
onglomerado real degeometria 
ilíndri
a e utilizando o modelo de verossimilhança de Poisson.Distribuição do Comprimento do Tempo do ConglomeradoMétodo Mínimo 1quartil Mediana Média 3quartil Máximo Des-Pad.S
an-Pois 5 5 5 5,447 5 9 0,918dMST-Pois 5 7 8 8,465 9 19 1,641Doubly-Pois 4 8 9 9,414 11 18 1,736Distribuição do Tamanho do ConglomeradoMétodo Mínimo 1quartil Mediana Média 3quartil Máximo Des-Pad.S
an-Pois 5 30 35 34,44 35 108 8,894dMST-Pois 25 56 58 56,74 59 59 3,112Doubly-Pois 9 41 48 47,15 55 59 9,019Distribuição do Tamanho da InterseçãoMétodo Mínimo 1quartil Mediana Média 3quartil Máximo Des-Pad.S
an-Pois 5 30 35 31 35 35 4,957dMST-Pois 0 21 24 23,32 25 32 2,841Doubly-Pois 5 22 24 23,88 26 33 2,8135.5 Dis
ussãoDe maneira geral, pode-se a�rmar que quanto a 
apa
idade de dete
ção, o método S
an
ir
ular apresenta resultado superior aos métodos dMST e Doubly para o 
enário 
ilíndri
o einferior no 
enário arbitrário. O método Doubly apresentou um bom desempenho de dete
çãoem ambos os 
enários. A avaliação de desempenho das metodologias propostas de dete
çãoem 
enários simulados forne
e medidas de sensibilidade quando os mesmos são apli
ados a
enários reais. Nesse 
ontexto, usando as mesmas quantidades de 
asos, por ano, na regiãodo Novo Méxi
o da Seção 5.2, apli
aremos no Capítulo 6 esses métodos para 
asos de 
ân
er
erebral reais para fa
ilitar na 
omparação 
om dados simulados.
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Figura 5.10: Análise Simultânea das Proporções das Simulações nos métodos S
an (
oluna1), dMST (
oluna 2) e Doubly (
oluna 3) 
onsiderando a verossimilhança Poisson e o 
enário
ilíndri
o.
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Tabela 5.13: Estatísti
a Des
ritiva das 10.000 simulações para 
ada método avaliando a pro-porção de áreas, a proporção da população e a proporção de erro na 
lassi�
ação das áreasponderadas por suas populações do 
onglomerado real 
om geometria 
ilíndri
a e utilizandoo modelo de verossimilhança de Poisson.Distribuição da Proporção de Áreas do Conglomerado RealMétodo Mínimo 1quartil Mediana Média 3quartil Máximo Des-Pad.S
an-Pois 0,143 0,7143 0,8571 0,8375 1 1 0,156dMST-Pois 0 0,379 0,4118 0,4114 0,4407 0,6 0,048Doubly-Pois 0,142 0,4483 0,5 0,512 0,5714 0,8056 0,085Distribuição da Proporção da População do Congl. RealMétodo Mínimo 1quartil Mediana Média 3quartil Máximo Des-Pad.S
an-Pois 0,5029 0,8773 0,9798 0,9119 1 1 0,121dMST-Pois 0 0,6756 0,72 0,714 0,7585 0,8926 0,061Doubly-Pois 0,2956 0,7008 0,7626 0,7601 0,8259 0,9578 0,084Distribuição da Proporção de Erro da População do Congl.Método Mínimo 1quartil Mediana Média 3quartil Máximo Des-PadS
an-Pois 0 0 0,0028 0,01721 0,01723 0,139 0,0269dMST-Pois 0,025 0,05536 0,06658 0,06845 0,07904 0,1714 0,017Doubly-Pois 0,0086 0,04026 0,05351 0,0556 0,06893 0,15860 0,0206
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Figura 5.11: Análise Simultânea das Simulações para os métodos S
an (
oluna 1), dMST(
oluna 2) e Doubly (
oluna 3) 
onsiderando a verossimilhança Poisson e o 
enário arbitrário.
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Tabela 5.14: Estatísti
a Des
ritiva das 10.000 simulações para 
ada método avaliando o 
om-primento do tempo, seu tamanho identi�
ado e a interseção 
om o 
onglomerado real degeometria arbitrária e utilizando o modelo de verossimilhança de Poisson.Distribuição do Comprimento do Tempo do ConglomeradoMétodo Mínimo 1quartil Mediana Média 3quartil Máximo Des-Pad.S
an-Pois 1 2 3 3,783 5 9 2,017dMST-Pois 5 9 10 10,12 11 19 2,275Doubly-Pois 2 6 8 7,958 10 18 2,458Distribuição do Tamanho do ConglomeradoMétodo Mínimo 1quartil Mediana Média 3quartil Máximo Des-Pad.S
an-Pois 1 2 6 28,14 65 162 34,101dMST-Pois 13 55 58 55,77 59 59 4,642Doubly-Pois 2 27 37 35,96 46 59 13,516Distribuição do Tamanho da InterseçãoMétodo Mínimo 1quartil Mediana Média 3quartil Máximo Des-Pad.S
an-Pois 1 2 4 8,286 17 24 7,251dMST-Pois 8 24 26 25,96 28 35 2,959Doubly-Pois 2 17 21 20,13 25 36 6,348



5. Des
rição da Simulação e Medidas de Avaliação do Poder 66

Figura 5.12: Análise Simultânea das Proporções das Simulações nos métodos S
an (
oluna1), dMST (
oluna 2) e Doubly (
oluna 3) 
onsiderando a verossimilhança Poisson e o 
enárioarbitrário.
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Tabela 5.15: Estatísti
a Des
ritiva das 10.000 simulações para 
ada método avaliando a pro-porção de áreas, a proporção da população e a proporção de erro na 
lassi�
ação das áreasponderadas por suas populações do 
onglomerado real 
om geometria arbitrária e utilizandoo modelo de verossimilhança de Poisson.Distribuição da Proporção de Áreas do Conglomerado RealMétodo Mínimo 1quartil Mediana Média 3quartil Máximo Des-Pad.S
an-Pois 0,0256 0,0512 0,1026 0,1457 0,2436 0,5227 0,107dMST-Pois 0,1569 0,431 0,4655 0,4668 0,5 0,7436 0,056Doubly-Pois 0,0512 0,41 0,4872 0,4669 0,5641 0,7949 0,136Distribuição da Proporção da População do Congl. RealMétodo Mínimo 1quartil Mediana Média 3quartil Máximo Des-Pad.S
an-Pois 0,0057 0,06561 0,1223 0,1779 0,3083 0,4543 0,124dMST-Pois 0,136 0,5746 0,6319 0,6217 0,6792 0,8487 0,084Doubly-Pois 0,0638 0,4178 0,5996 0,547 0,7006 0,9354 0,199Distribuição da Proporção de Erro da População do Congl.Método Mínimo 1quartil Mediana Média 3quartil Máximo Des.-Pad.S
an-Pois 0,045 0,0628 0,06284 0,0711 0,07642 0,2541 0,017dMST-Pois 0,014 0,0368 0,04351 0,04464 0,05156 0,0969 0,0107Doubly-Pois 0,0084 0,0326 0,04352 0,04536 0,05653 0,1478 0,016



Capítulo 6Apli
ação dos Métodos de Dete
çãode Conglomerados Espaço-Tempo
6.1 IntroduçãoNo 
apítulo anterior, foi demonstrado o poder dos testes quando o 
onglomerado real, apriori, tem a forma 
ilíndri
a ou arbitrária e, também, em que tipo de 
enário 
ada método éo melhor a ser empregado. Apli
aremos esses métodos de dete
ção para 
onjuntos de dadosepidemiológi
os reais dos quais não sabemos o formato no 
onglomerado real. Entretanto,existem outras áreas poten
iais de apli
ação dessas té
ni
as.O primeiro 
onjunto de dados epidemiológi
os será de�nido pelos 
asos de 
ân
er 
erebralo
orridos nas pessoas que vivem nos 
ondados do Novo Méxi
o, Estados Unidos, quando, noperíodo de estudo, o total de 
asos por ano, a população e as 
oordenadas geográ�
as de
ada 
ondado já foram des
ritas na Seção 5.2. Es
olhemos esse 
onjunto de dados, por tersido analisado anteriormente na literatura por Kulldor�[22℄ usando seu próprio método (S
an
ir
ular).O segundo 
onjunto será de�nido pelos 
asos de dengue o
orridos nas pessoas que vivemna 
idade de Vitória, Espírito Santo, quando, no período de estudo, o total de 
asos pormês, a população e as 
oordenadas geográ�
as de 
ada bairro foram des
ritas na Seção 1.1.Es
olhemos esse 
onjunto de dados, pois a dengue é uma arbovirose que se tornou um graveproblema de saúde públi
a no Brasil, assim 
omo em outras regiões tropi
ais do mundo.É de transmissão essen
ialmente urbana, ambiente no qual en
ontram-se todos os fatoresfundamentais para sua o
orrên
ia: o homem, o vírus, o vetor e prin
ipalmente as 
ondiçõespolíti
as, e
on�mi
as e 
ulturais que formam a estrutura que permite o estabele
imento da
adeia de transmissão (Marzo
hi[34℄).6.2 Novo Méxi
oOs dados de in
idên
ia de 
ân
er 
erebral em pessoas que vivem nos 
ondados do NovoMéxi
o foram obtidos através do programa SEER (em português: Vigilân
ia, Epidemiologia e68
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ção de Conglomerados Espaço-Tempo 69Resultados Finais) do Instituto Na
ional de Cân
er do Novo Méxi
o. De 1973 a 1991 tinham1.175 
asos dessa doença registrados.Antes de realizar uma análise espaço-tempo, �zemos uma análise puramente espa
ial paraos métodos estudados em 
ada ano do período. O úni
o 
onglomerado, puramente, espa
ialde 
asos de 
ân
er 
erebral que apresentou um p-valor menor que 5% foi dete
tado no ano de1987 para todos os métodos. Veja na Figura 6.1 o 
onglomerado dete
tado por 
ada métodoe a Tabela 6.1 
om o p-valor de 
ada método neste ano.

Figura 6.1: Conglomerado espa
ial de 
asos de 
ân
er 
erebral em pessoas que vivem nos
ondados do Novo Méxi
o dete
tado por 
ada método no ano de 1987 
om p-valor menor que5%.Tabela 6.1: P-valor do 
onglomerado en
ontrado para 
ada método de dete
ção espa
ial, noano de 1987, 
onsiderando os 
asos de 
ân
er 
erebral de pessoas que vivem nos 
ondados doNovo Méxi
o. Método p-valorS
an 
ir
ular 0,034dMST 0,022Doubly 0,045
6.2.1 Modelo BernoulliO modelo Bernoulli é o mais natural e indi
ado para esse 
onjunto de dados, pois usamos oestudo de 
aso-
ontrole. Temos, separadamente, a 
ontagem de 
asos e não-
asos em 
ada
ondado para 
ada ano.As Figuras 6.2, 6.3 e 6.4 apresentam os resultados para os dados de 
ân
er 
erebral emNovo Méxi
o durante os anos de 1973 a 1991 para os métodos de dete
ção estudados. O
onglomerado de 
asos de 
ân
er 
erebral dete
tado pelo método S
an 
ir
ular (Figura 6.4)abrange 40 
ondados no período de 1985 a 1989 e apresentou um p-valor signi�
ativo (1,1%),mostrando que o ris
o de uma pessoa ter 
ân
er 
erebral é maior nas áreas que perten
em ao
onglomerado do que em outras. O método Doubly (Figura 6.3) obteve o maior 
onglomerado(59 
ondados no período de 1983 a 1991) e esse apresentou um p-valor signi�
ativo (0,6%), ou
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idên
ia de 
asos de 
ân
er não a
onte
e por mero a
aso 
omo mostrou esse método.O método dMST (Figura 6.2) identi�
ou um 
onglomerado de tamanho 56 no período de 1985a 1991 
om um p-valor não signi�
ativo (10%), demonstrando que os 
asos de 
ân
er 
erebralo
orrem de forma aleatória sobre toda a região. A Tabela 6.2 mostra os valores observados daestatísti
a de teste para os dados de 
ân
er 
erebral nos 
ondados do Novo Méxi
o e o p-valor
onsiderando 10.000 simulações sob hipótese nula para 
ada método.

Figura 6.2: Conglomerado de 
asos de 
ân
er 
erebral dete
tado entre os anos de 1985 a 1991pelo método dMST espaço-tempo 
onsiderando as pessoas que vivem nos 
ondados do NovoMéxi
o .
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Figura 6.3: Conglomerado de 
asos de 
ân
er 
erebral dete
tado entre os anos de 1983 a 1991pelo método Doubly espaço-tempo 
onsiderando as pessoas que vivem nos 
ondados do NovoMéxi
o.6.2.2 Modelo PoissonO modelo Poisson, diante dos resultados do Capítulo 5, é o que nos dá a maior pre
isão paraen
ontrar o 
onglomerado real e se aproxima bem do modelo Bernoulli. Temos a populaçãototal e essa estrati�
ada por 
ondado para 
ada ano. Também os 
asos de 
ân
er 
erebralpara 
ada 
ondado.Como os 
onglomerados en
ontrados nos métodos dMST e Doubly são os mesmos do mo-delo Bernoulli, as Figuras 6.2 e 6.3 mostram os resultados do modelo Poisson respe
tivamente.
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Figura 6.4: Conglomerado de 
asos de 
ân
er 
erebral dete
tado entre os anos de 1985 a 1989pelo método S
an Cir
ular espaço-tempo 
onsiderando as pessoas que vivem nos 
ondados doNovo Méxi
o.Tabela 6.2: Tamanho, P-valor e a Estatísti
a de Teste dos Métodos de dete
ção espaço-tempoapli
ado aos 
asos de 
ân
er 
erebral 
onsiderando as pessoas que vivem nos 
ondados doNovo Méxi
o para o modelo Bernoulli e Poisson.Método Tamanho Estatísti
a de Teste P-valorS
an Cir
ular 40 11,710082 0,011000dMST 56 49,799500 0,102690Modelo Bernoulli Doubly 59 44,418600 0,006099S
an Cir
ular 35 8,867596 0,081000dMST 56 49,796567 0,102690Modelo Poisson Doubly 59 44,416193 0,005999O método dMST identi�
ou um 
onglomerado 
om p-valor não signi�
ativo (10%), o que im-pli
a 
asos de doença que o
orrem de forma aleatória. Para o método Doubly en
ontrou-se um
onglomerado 
om p-valor signi�
ativo (0,5%), a distribuição de 
asos de 
ân
er 
erebral nãoa
onte
e por mero a
aso. O 
onglomerado dete
tado pelo método S
an 
ir
ular (Figura 5.1)abrange 35 
ondados no período de 1985 a 1989. Observamos que houve um de
rés
imo deum 
ondado no 
onglomerado espaço-tempo dete
tado nesse método 
onsiderando o modelode Poisson 
omparado ao 
onglomerado do modelo Bernoulli. O 
onglomerado identi�
adopelo S
an 
ir
ular apresentou um p-valor não signi�
ativo (8%), sendo que o ris
o de umapessoa ter a doença é 
onstante em toda região. A Tabela 6.2 mostra os valores observadosda estatísti
a de teste e o p-valor para 
ada método.Apesar da dis
repân
ia em relação à irregularidade da geometria dos 
onglomerados dete
-tados pelos métodos dMST e Doubly e também da variabilidade do p-valor dos três métodos
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ção de Conglomerados Espaço-Tempo 73abordados, é evidente a formação de um 
onglomerado arbitrário 
om p-valor menor que 5%no ano 1986 a 1989 a partir da interseção das áreas en
ontradas por 
ada método. Com basenos resultados da análise puramente espa
ial do ano 1987 e na 
ara
terísti
a de interseçãodos resultados, pode ser 
onsiderado 
omo 
onglomerado �nal do pro
esso de bus
a, as áreas:Los Alamos, Santa Fé, San Miguel, Cibola, Valên
ia, So
orro, Torran
e e Bernalillo.6.3 Vitória, Espírito SantoComo foi men
ionado anteriormente na Seção 1.1, existe evidên
ia de um 
onglomeradoespaço-tempo nesse 
onjunto de dados, pois en
ontramos no modelo ajustado que as 
ovariá-veis 
oordenadas e tempo in�uen
iam signi�
ativamente nos 
asos de dengue. Porém, apenas
om a apli
ação dos métodos de dete
ção temos a 
apa
idade de lo
alizar espe
i�
amente aregião e o tempo em que esse 
onglomerado se en
ontra.6.3.1 Modelo BernoulliAs Figuras 6.5, 6.6 e 6.7 apresentam os resultados para os dados de 
asos de dengue em Vitóriadurante os meses de janeiro a dezembro de 2006 para os métodos de dete
ção estudados. Ométodo S
an 
ir
ular (Figura 6.7) obteve o maior 
onglomerado de 
asos de dengue (141bairros no período de março a maio). Esse 
onglomerado dete
tado apresentou um p-valorsigni�
ativo (0,1%), mostrando que o ris
o de uma pessoa ter dengue foi maior nas áreasque perten
em ao 
onglomerado do que em outras. O 
onglomerado dete
tado pelo métodoDoubly (Figura 6.5) abrangeu 29 bairros no período de fevereiro a maio e este apresentou ump-valor signi�
ativo (0,01%), ou seja, a in
idên
ia de 
asos de dengue não a
onte
eu por meroa
aso neste método. O método dMST (Figura 6.6) identi�
ou um 
onglomerado de tamanho42 no período de fevereiro a maio 
om um p-valor signi�
ativo (0,01%), impli
ando que os
asos de dengue o
orreram de forma não aleatória sobre toda a região. A Tabela 6.3 mostraos valores observados da estatísti
a de teste para estes dados e o p-valor 
onsiderando 10.000simulações sob hipótese nula para 
ada método.6.3.2 Modelo PoissonComo os 
onglomerados en
ontrados nos métodos S
an 
ir
ular e Doubly são os mesmos domodelo Bernoulli, as Figuras 6.7 e 6.5 mostram os resultados do modelo Poisson respe
tiva-mente. O método S
an 
ir
ular identi�
ou um 
onglomerado 
om p-valor signi�
ativo (0,1%),isso impli
a que os 
asos de dengue o
orreram de forma não aleatória em toda a região. Para ométodo Doubly en
ontrou-se um 
onglomerado 
om p-valor signi�
ativo (0,01%), a distribui-ção de 
asos de dengue não a
onte
e por mero a
aso neste método. O 
onglomerado dete
tadopelo método dMST (Figura 6.8) abrange 42 bairros no período de fevereiro a maio. Obser-vamos que houve um deslo
amento no tempo de um bairro no 
onglomerado espaço-tempodete
tado pelo método dMST 
onsiderando o modelo de Poisson 
omparado ao 
onglome-rado do modelo Bernoulli, ou seja, o bairro Enseada do Suá en
ontrava-se no 
onglomerado
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Figura 6.5: Conglomerado de 
asos de dengue dete
tado entre os meses de fevereiro a maiode 2006 pelo método Doubly espaço-tempo apli
ado no ban
o de dados de Vitória.do modelo Bernoulli no mês de abril e já para o 
onglomerado do modelo Poisson este bairroestava no mês de março. O 
onglomerado identi�
ado pelo dMST apresentou um p-valorsigni�
ativo (0,01%), sendo que o ris
o de uma pessoa ter a doença é maior nas áreas queperten
em ao 
onglomerado. A tabela 6.3 mostra os valores observados da estatísti
a de testee o p-valor para 
ada método.É notório a super-estimação do método S
an 
ir
ular nos 
asos de dengue em Vitória.A razão disto é a existên
ia de um vasto ma
iço ro
hoso dentro da 
idade que fez 
om quea distribuição dos 
asos tivessem uma forma geométri
a arbitrária. Esse ma
iço ro
hosoen
ontra-se na parte 
entral do 
onglomerado dete
tado pelo método S
an 
ir
ular da Figura6.7, motivo pelo qual não foi in
luido 
omo área ao 
onglomerado. Conseqüentemente, parao método S
an 
ir
ular dete
tar o 
onglomerado real arbitrário, pre
isou aumentar o raioexageradamente in
orporando áreas onde nenhum 
aso foi registrado.Apesar da dis
repân
ia em relação à irregularidade da geometria dos 
onglomerados de-te
tados pelos métodos dMST e Doubly, é evidente a formação de um 
onglomerado arbitrário
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Figura 6.6: Conglomerado de 
asos de dengue dete
tado entre os meses de fevereiro a maiode 2006 pelo método dMST espaço-tempo apli
ado no ban
o de dados de Vitória.
om p-valor menor que 5% nos meses de março a maio a partir da interseção das áreas en
on-tradas por 
ada método. Com base na 
ara
terísti
a de interseção dos resultados, pode ser
onsiderado 
omo 
onglomerado �nal do pro
esso de bus
a, as áreas: Forte São João, Ilha deSanta Maria, Ju
utuquara, Bairro da Penha, Bairro de Lourdes, Bon�m, Consolação, JoanaD'ar
, Maruípe, Santa Ce
ília, Santa Martha, Santos Dumont, São Cristóvão e Tabuazeiro.Esse 
onglomerado �nal de 
asos de dengue foi dete
tado em um período de 
huvas, fator
ríti
o na reprodução e proliferação do agente transmisor.6.4 Dis
ussãoUtilizar apenas um dos métodos de dete
ção espaço-tempo estudados na apli
ação de dadosreais, poderia o
asionar, apenas, uma dete
ção de sub-áreas asso
iada ao tempo de o
orrên
ia
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Figura 6.7: Conglomerado de 
asos de dengue dete
tado entre os meses de março a maio de2006 pelo método S
an 
ir
ular espaço-tempo apli
ado no ban
o de dados de Vitória.da doença que não perten
esse ao 
onglomerado real. Nesse 
ontexto, para reduzir o númerodessas sub-áreas, uma re
omendação seria a análise da interseção de todos os métodos paraidenti�
á-lo. Essa análise 
onsiste em sele
ionar as áreas em 
omuns de 
ada 
onglomeradoen
ontrado.
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Figura 6.8: Conglomerado de 
asos de dengue dete
tado entre os meses de fevereiro a maiode 2006 pelo método dMST espaço-tempo apli
ado no ban
o de dados de Vitória.
Tabela 6.3: Tamanho, P-valor e a Estatísti
a de Teste dos Métodos de dete
ção espaço-tempoapli
ado aos 
asos de dengue no ban
o de dados de Vitória para o modelo Bernoulli e Poisson.Método Tamanho Estatísti
a de Teste P-valorS
an Cir
ular 141 668,929812 0,001dMST 42 710,8246 0,0001Modelo Bernoulli Doubly 29 474,796 0,0001S
an Cir
ular 141 669,380437 0,001dMST 42 709,8339 0,0001Modelo Poisson Doubly 29 474,134625 0,0001



Capítulo 7Considerações FinaisO poder do teste, que mede a habilidade de dete
ção do método sob a hipótese alternativada existên
ia de um 
onglomerado real, depende do número de 
asos no 
onjunto de dados,do tamanho da área do 
onglomerado medido em termos do número esperado de 
asos, soba hipótese nula, do ris
o relativo utilizado dentro e fora do 
onglomerado, da geometria debus
a es
olhida e, prin
ipalmente, do 
onjunto es
olhido de dados. Para o presente estudonossas 
on
lusões sobre o poder dos testes de dete
ção espaço-tempo foram baseadas nosdados do Novo Méxi
o, onde já espe
i�
amos, anteriormente, todos os parâmetros ne
essáriospara avaliar o poder do teste.O poder do teste é aproximado pela freqüên
ia de vezes que o método pesquisado rejeitaa hipótese nula. A partir das 10.000 simulações avaliou-se o poder de dete
ção dos métodosS
an 
ir
ular, dMST e Doubly no espaço-tempo. Porém, existe a possibilidade de que nessaavaliação o método estudado en
ontre algum 
onglomerado espúrio que é 
ompletamente dis-tinto do 
onglomerado real. Sendo assim, a 
apa
idade verdadeira de dete
tar o 
onglomeradoreal é menor do que o poder estimado. Con
luímos que existem outros 
ritérios que devem serlevados em 
onsideração na avaliação do poder dessas simulações. Os 
ritérios da proporçãode áreas do 
onglomerado real e da proporção da população do 
onglomerado real, �zeram
om que identi�
ássemos, experimentalmente, a proporção ideal de interseção entre os dois
onglomerados para que o poder dos testes fosse estimado de forma sensata. Do ponto de vistade freqüên
ia de dete
ção do 
onglomerado real nas simulações, os resultados são muito inte-ressantes, pois veri�
amos, experimentalmente, que o método S
an 
ir
ular tem um poder de0,8, aproximadamente, para identi�
ar 97% a 100% da população do 
onglomerado real parao 
enário 
ilíndri
o. Veri�
amos também que a proporção da população do 
onglomerado real(PP ) en
ontrado pelo o método dMST no 
enário 
ilíndri
o foi de 67% a 75% 
om um poderde 0,9, aproximadamente. E também para o método Doubly, a proporção da população do
onglomerado real (PP ) foi um intervalo de 76% a 82,6% 
om poder de 0,7, aproximadamente.Para o 
aso do 
enário arbitrário, o método S
an 
ir
ular identi�
ou uma proporção de 6,56%da população do 
onglomerado real 
om poder de 0,6, aproximadamente. O método dMSTidenti�
ou um PP que está no intervalo de 57% a 75% 
om poder de 0,9, aproximadamente.O método Doubly identi�
ou um intervalo de proporção da população do 
onglomerado real78



7. Considerações Finais 79(PP ) de 59,95% a 75% 
om poder de 0,6, aproximadamente.Assim, os resultados desse estudo nos mostram, 
laramente, que os testes de dete
çãode 
onglomerado espaço-tempo são úteis para diferentes tipos de hipóteses alternativas deinteresse. Se estivermos interessados em dete
tar 
onglomerado 
om geometria 
ilíndri
a, émelhor usar o método S
an 
ir
ular, enquanto para um 
onglomerado de geometria arbitráriaé a
onselhável usar os métodos Doubly ou dMST. Se não tivermos nenhum 
onhe
imento, apriori, da geometria do 
onglomerado real, o método Doubly é uma boa opção, entretanto,este apresenta menor poder de dete
ção 
omparado 
om o S
an 
ir
ular no 
enário 
ilíndri
oe também menor poder 
omparado 
om o dMST no 
enário arbitrário.Adi
ionar �exibilidade à geometria de bus
a pode gerar o efeito polvo que pode ser mini-mizado a partir de heurísti
as de parada prematura, 
omo implementado no método dMST,ou restrições no 
res
imento do 
onglomerado, 
omo abordado pelo algoritmo Doubly. A 
a-ra
terísti
a prin
ipal dos métodos de 
res
imento arbitrário é a sub-estimação do tamanhoda interseção do 
onglomerado real 
om o 
onglomerado dete
tado, 
onforme observado nosresultados. Mesmo programando um 
onglomerado 
om tamanho mínimo espe
i�
ado pelousuário, não há evidên
ia de uma melhora signi�
ativa na estimação do mesmo.Na apli
ação aos dados reais do Novo Méxi
o, a análise da interseção de todos os métodosindi
a um 
onglomerado espaço-tempo de 
asos de 
ân
er 
erebral 
om geometria arbitráriaestatisti
amente signi�
ativo (p-valor menor que 5%) em Los Alamos, Santa Fé, Torran
e,San Miguel, So
orro, Bernalillo, Valên
ia e Cibola emergente em 1986 e dete
tado em 1989.Na apli
ação aos dados reais de Vitória, a análise da interseção de todos os métodosindi
a um 
onglomerado espaço-tempo de 
asos de dengue 
om geometria arbitrária e esta-tisti
amente signi�
ativo (p-valor menor que 5%) em Forte São João, Ilha de Santa Maria,Ju
utuquara, Bairro da Penha, Bairro de Lourdes, Bon�m, Consolação, Joana D'ar
, Ma-ruípe, Santa Ce
ília, Santa Martha, Santos Dumont, São Cristóvão e Tabuazeiro emergenteem março e dete
tado em maio de 2006, o que 
on�rma a manutenção do padrão de sazona-lidade da dengue no Brasil, que a
ompanha a estação 
huvosa (verão).Do ponto de vista da dete
ção de 
onglomerados nos dados reais, 
omparando 
om outrosmétodos existentes na literatura, os métodos de varredura abordados nesta dissertação pos-suem algumas 
ara
terísti
as importantes, pois levam em 
onta as diferenças espaço-tempoda população de ris
o, solu
iona o problema de ajuste de testes múltiplos, lo
aliza no mapaum 
andidato a 
onglomerado e ainda não formula hipótese, a priori, sobre o 
onglomeradoreal tais 
omo lo
alização ou 
omprimento do tempo. Apesar disso, os métodos apresentamalgumas de�
iên
ias. A prin
ipal delas é a tendên
ia a identi�
ar um 
onglomerado maior doque o 
onglomerado real devido a diferença entre a forma geométri
a desses. A de�
iên
ia dosmétodos de dete
ção pesquisado mostra que os resultados da análise estatísti
a devem ser usa-dos apenas 
omo guia para a formulação de hipóteses sobre a real situação do 
onglomeradoespaço-tempo.Para esta pesquisa utilizamos um típi
o 
onjunto de dados epidemiológi
os para apli
ação,em que a população e os 
asos são agregados em áreas. Seria de maior informação nas
on
lusões deste estudo elaborar um 
onjunto de dados em que 
ada 
aso tivesse sua própria
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oordenada geográ�
a e população.Os métodos estudados não in
luíram 
ovariáveis nas observações, e seria interessante es-tudar modelos in
orporando fatores de ris
o. Já existe para o método S
an 
ir
ular modelosque levam em 
onta fatores de ris
o, porém para o dMST e Doubly ainda não. Também
omo estudos futuros sugerimos programar para o método Doubly e dMST a verossimilhançaexponen
ial para apli
ar em 
onjuntos de dados de sobrevivên
ia que são 
ara
terizados pelostempos de falha e, muito frequentemente, pelas 
ensuras (presença de observações in
ompletasou par
iais). Esses dois 
omponentes 
onstituem a variável resposta.



Anexo
Diagnósti
o dos ResíduosNo geral, pode-se dizer que prati
amente não existe pontos suspeitos de serem aberrantese/ou in�uentes pelos grá�
os abaixo.

Figura 7.1: Grá�
o de diagnósti
o dos resíduos para o exemplo sobre 
asos de dengue noban
o de dados de Vitória. 81
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