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Resumo

Este trabalho apresenta trés novas extensfes da esdattsticespacial de Kulldorff para
a deteccéo e inferéncia de clusters espaciais em estudofocajizacdo esta associada a
areas delimitadas por poligonos. Considere um mapamsoegides em que se conhece 0s
casos observados de um certo evento de interesse (por exemgdcao ou Obito por alguma
doenca) e a populacéo de cada area. Podemos perguntarogest@® distribuidos de forma
aleatdria nessas areas? Ou ainda, se existe uma area do weapasgui uma quantidade
discrepante de casos em relacdo as demais? O nosso intetestse as seguintes hipoteses:
Ho: N&o existe cluster no mapa is: Existe um cluster no mapa.

Na primeira parte, nGs propomos uma nova ferramenta pdea tépoteses sobre a ade-
guacéao de fatores ambientalmente definidos para a formagéasters localizados de doen-
cas, através da avaliagcdo comparativa da significanciadudsters mais provaveis detectados
sob mapas cujas estruturas de vizinhanca foram modificalasatdo com estes fatores.
Um algoritmo genético multiobjetivo para a estatisticans€autilizado para encontrar clus-
ters em um mapa dividido em um numero finito de regides, cygcaédcia é definida por
uma estrutura de grafo. Este detector de clusters maximizgabjetivos, a estatistica espa-
cial scan e a regularidade do formato do cluster. Ao invésspeaficar localizacGes para
o possivel cluster a priori, como acontece para algoritnageddos nos algoritmos focados,
alteramos a adjacéncia basica induzida por limites geagsafiomuns entre as regides. Na
nossa abordagem, a conectividade entre as regifes é dHavgaenfraquecida, conforme
certas caracteristicas ambientais de interesse asso@adao mapa. Construimos varios
cenarios plausiveis, cada um modificando a estrutura deémjia em areas especificas do

mapa, e executamos o algoritmo genético multiobjetivo palecionar as melhores solugdes



Vi

de clusters para cada um desses cenarios. As significastadistcas dos clusters mais pro-
vaveis sdo estimadas através de simula¢des Monte Carldugdsrs com 0s menores valores
p estimados, junto com 0s seus respectivos mapas de caticasrambientais alterados sédo
apresentados para a analise comparativa. Consequentesnenotbabilidade de deteccao do
cluster € aumentada ou diminuida, de acordo com as mudaritgasifa estrutura de adjacén-
cia do grafo, relacionada a sele¢éo das caracteristicasi@ais. A eventual identificacao de
caracteristicas ambientais especificas as quais induzelmstsrs mais significativos permi-
tem ao pesquisador aceitar ou rejeitar diferentes hip®tesespeito da relevancia dos fatores
geograficos. Estudos de simulacdo numérica e uma aplicagacclusters de malaria no
Brasil sdo apresentados.

Na segunda parte, desenvolvemos uma nova metodologiamaisaa clusterizacdo em
mapas de regides. Situacdes em que um cluster da doencamamtéormato regular sdo
razoavelmente comuns. Além disso, mapas com clustersphogltiguando ndo existe um
cluster primario claramente dominante, também ocorrequérrtemente. Nés desenvolve-
mos um método para analisar mais cuidadosamente os vavieis de clusterizacdo que
surgem naturalmente em um mapa de doencas. A estatisteciagran é a medida usual
de forca de um cluster. Uma outra medida importante € a sukaratade geométrica. Um al-
goritmo genético multiobjetivo foi desenvolvido para itd@ecar clusters de formato irregular.
Uma busca € executada tentando maximizar dois objetivopeiitimos: a estatistica scan e
a regularidade do formato (que usa o conceito de compagidadelucdo apresentada € um
conjunto Pareto, consistindo de todos os clusters encw#ras quais ndo sado simultanea-
mente piores em ambos objetivos. Uma avaliacdo da sigrsfe@&nconduzida em paralelo
para todos os clusters no conjunto Pareto através de sibesldonte Carlo, e entédo o cluster
mais provavel é encontrado. Ao invés de usar um algoritmétgen nossa nova metodolo-
giaincorpora a simplicidade da estatistica scan circptatendo detectar e avaliar clusters de
formato irregular. NOs definimos a ocupacéo circular (COYimlecandidato a cluster como
sua populacao dividida pela populacdo do menor circulo quemegm. O conceito de CO,

computacionalmente mais rapido, substitui aqui a definigicompacidade como a medida
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de regularidade do formato. A estatistica scan é avaliadaqamla uma das regides do
mapa tomadas individualmente. As regides sao ordenadawme flecrescente conforme
os valores da estatistica scan. Um procedimento Monte @ankado para a avaliacdo da
significancia. A presenca de “joelhos” nos conjuntos Paretwa transi¢coes repentinas na
estrutura dos clusters, correspondendo aos rearranjmodevoalescéncia de clusters fraca-
mente ligados (geralmente desconectados). Cada conjargtoRzontendo os clusters mais
provaveis dentro de um determinado nivel de informacéorgéiog, podem ser aglutinados
para fornecer uma descricado global mais completa. O métatoa@rcular multiobjetivo
um procedimento eficiente que permite a visualizacdo dataesdrde clusterizacdo de um
mapa. A comparacao dos conjuntos Pareto para os casosas®rgom aqueles calculados
sob a hipotese nula fornece valiosas pistas para a dig@ibuwspacial da doenca. O pro-
cedimento proposto pode ser fundamental para monitoratreckiincipientes e em diversas
escalas geograficas simultaneamente, o que o torna untaéertapromissora em vigilancia
sindrébmica, especialmente para doencas contagiosas,esaxigtem interacdes espaciais de
curto e longo alcance.

Na terceira parte, exploramos o novo conceito de “estzdistpacial scan desagregada”.
Esta parte da tese ainda estd em desenvolvimento, e assseraiaremos apenas um trabalho
introdutdério com alguns exemplos. Apresentamos uma variawultiobjetivo da estatistica
espacial scan de Kulldorff, definindo a busca para o cluséés provavel como um problema
multiobjetivo. Duas funcbes foram consideradas para maaigado do conjunto multiobje-
tivo: 0 numero de casos e o risco relativo dentro da zona datala cluster. Mostramos
através de exemplos que esta nova abordagem apresentaslcanacteristicas atrativas: ela
€ capaz de distinguir “familias” distintas de clusters dmigicancia geografica dentro do
conjunto das solucdes potenciais, agrupadas pelas sugégmeelativas no espaco da-
sosversusrisco relativa Assim, a estrutura de clusterizacéo é facilmente disgbpiara o

pesquisador, e inferéncias podem ser desenvolvidas aagéa nova ferramenta.

Palavras-chave:Estatistica Espacial Scan, Otimizacdo Multiobjetivo,&ltmo Genético,
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Compacidade, Conjunto Pareto, Scan Refor¢cada, Conjumriesv®s, Ocupacédo Circular,

Scan Seletiva, Curvas de Niveis, Scan Desagregrada.



Abstract

This work presents three new extensions of Kulldorff's &&can Statistic for the de-
tection and inference of spatial clusters. Consider a mageti into m regions with known
populations at risk and number of cases of some disease. W Vike to know if the cases
are randomly distributed over the m regions or not; if theesae not randomly distributed,
is it possible to locate a specific area within the map withlaroamal concentration of cases?
We are interested in testing the alternative hypotheses€tis a cluster in the map) against
the null hypothesis (there are no clusters in the map).

In the first part, we propose a novel tool for testing hypotisesoncerning the adequacy
of environmentally defined factors for local clustering edehses, through the comparative
evaluation of the significance of the most likely clustersedeed under maps whose neigh-
borhood structures were modified according to those facforsulti-objective genetic algo-
rithm scan statistic is employed for finding spatial clusiara map divided in a finite number
of regions, whose adjacency is defined by a graph structunes cluster finder maximizes
two objectives, the spatial scan statistic and the regylaficluster shape. Instead of speci-
fying locations for the possible clusters a priori, as igently done for cluster finders based
on focused algorithms, we alter the usual adjacency indbgettie common geographical
boundary between regions. In our approach, the conngcheitween regions is reinforced
or weakened, according to certain environmental featurederest associated with the map.
We build various plausible scenarios, each time modifyinegadjacency structure on specific
geographic areas in the map, and run the multi-objectivetiyealgorithm for selecting the
best cluster solutions for each one of the selected scenaFiwe statistical significances of

the most likely clusters are estimated through Monte Cantakations. The clusters with the

iX



lowest estimated p-values, along with their correspondnags of enhanced environmental
features, are displayed for comparative analysis. Thexdfee probability of cluster detec-

tion is increased or decreased, according to changes make adjacency graph structure,
related to the selection of environmental features. Thatenat identification of the specific

environmental conditions which induce the most significdusters enables the practitioner
to accept or reject different hypotheses concerning tlevaeice of geographical factors. Nu-
merical simulation studies and an application for malalusters in Brazil are presented.

In the second part, we develop a new methodology for analyziustering in maps of
regions. Situations where a disease cluster does not hagkar shape are fairly common.
Moreover, maps with multiple clustering, when there is ndearly dominating primary clus-
ter, also occur frequently. We would like to develop a mettwoahalyze more thoroughly the
several levels of clustering that arise naturally in a dsseaap divided into m regions. The
spatial scan statistic is the usual measure of strength loséec. Another important measure
is its geometric regularity. A genetic multi-objective alghm was developed elsewhere to
identify irregularly shaped clusters. A search is execaigdng to maximize two objectives,
namely the scan statistic and the regularity of shape (usiegompactness concept). The
solution presented is a Pareto-set, consisting of all thstets found which are not simul-
taneously worse in both objectives. A significance evatuais conducted in parallel for
all clusters in the Pareto-set through Monte Carlo simaitgtthen finding the most likely
cluster. Instead of using a genetic algorithm, our novelhm@tincorporates the simplicity
of the circular scan, being able to detect and evaluateulagly shaped clusters. We define
the circular occupation (CO) of a cluster candidate rougisiyts population divided by the
population inside the smallest circle containing it. The Gfdcept, computationally faster
and relying on familiar concepts, substitutes here the @mmess definition as the measure
of regularity of shape. The scan statistic is evaluated &@heof the m regions of the map
taken individually. The regions are ranked accordingly éesréasing order. A Monte Carlo
procedure is used for significance evaluation. The preseifteees” in the Pareto-sets in-

dicates sudden transitions in the clusters structuregspanding to rearrangements due to
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the coalescence of loosely knitted (usually disconneatkdters. As each Pareto-set con-
tains the most likely clusters within a certain level of geagghical information, they could be
joined to provide an overall complete description. The maiijective circular scan is a fast
method that allows peering into the clustering structura wfap. The comparison of Pareto-
sets for observed cases with those computed under nullthggis provides valuable hints
for the spatial occurrence of diseases. The potential faritoong incipient spatial-temporal
clusters at several geographic scales simultaneouslyr@aiging tool in syndromic surveil-
lance, especially for contagious diseases when there ix @inshort and long range spatial
interactions.

In the third part, we explore the novel concept of “disaggted spatial scan statistic”.
This part the thesis is still under development, so we walsent only introductory work and
a few examples. We present a multi-objective variant of #auff’s Spatial Scan Statistic,
defining the search for the most likely cluster as a multicidje problem. Two functions
were considered for maximization in the multi-objectivétieg: the rate and the number
of cases within the cluster. We show through examples thatnibivel approach presents
some attractive features: it is capable of distinguishfagtilies” of clusters of geographical
significance within the set of potential solutions, groupgdheir relative position in the rates
versus cases space. Thus the clustering structure isyeamdilable to the practitioner, and

more detailed inference could be derived through this n@l to

Key words: Spatial Scan Statistic, multi-objective optimizationnggc algorithm, compact-
ness, Pareto-set, reinforced scan, levels of clustenrgyilar occupation, seletive scan, levels

curves, disaggregated scan.
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Capitulo 1

Revisao Bibliografica

O tratamento da informagéo geografica vem influenciando deeim@acrescente varias
areas do conhecimento. E importante questionar se os def@dosntes aos fendmenos pes-
guisados estado distribuidos espacialmente de forma ekeatd se estdo aglomerados em
apenas alguma(s) area(s) especifica(s). E isto pode semiemtil, por exemplo, para os
orgaos competentes que podem estar interessados em quonEEsesdo 0s municipios onde
estdo as maiores incidéncias de uma patologia (malamaesridengue, etc). Assim, poderéao
direcionar recursos de modo eficiente para prevencédo engata dos problemas de saude
de cada regiao.

Neste trabalho adotaremos o uso do termo ingléster para representar “conglome-
rado”, pois 0 seu uso ja esta bastante difundido. Um cluspeaal é uma parte de um mapa
em que a ocorréncia de casos de um fenémeno de interessespdige do restante do mapa,
isto é, alta demais ou baixa demais. Esse fendmeno é, meitas,va infec¢cado por alguma
doenca ou a ocorréncia de algum crime.

Algoritmos para a deteccédo e avaliacao da significancidiststa de clusters espaciais
sdo importantes ferramentas geograficas em Epidemiolgigncia sindrémica, monito-
ramento de crimes e ciéncias ambientais. A elucidacao odagt das doencas, a disponibi-
lidade de alarmes confiaveis para detectar surtos intesision ndo de uma certa doenca, o
estudo de padrdes espaciais de atividades criminais easramiénto geografico de mudancas

ambientais séo topicos recentes de intensa pesquisa. ddgbada encontrar clusters espa-
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ciais foram revisados em Elliott et aJI. (1995), Waller anchige?z (2000), Kulldorffl(1999),
LalALS_O_n_el_a||.(20 0), Moore and Carpe |ter 9|99). Balakasrand Koutras (2002), Glaz et al.
200 ),J_aAALSLJn (2001), Buckeridge et al. (2005%) e Duczmal G{RO_QB). Em muitas situa-

¢cOes necessitamos reconhecer clusters espaciais em ws@a@dmmeétrica mais geral. Varias

propostas para encontrar clusters espaciais de formatoaabséo revisadas e descritas a
seqguir.

Atualmente, 0 método mais popular para encontrar clusspactais € a estatistica espa-

cial scan de Kulldorff|(1997, 1999), que é uma descendentestiistica espacial scan de

Naus (1965). A significAncia do cluster mais provavel é esfismnatravés de simulacfes de

Monte Carlo[(Dwass, 1957). Este método pode ser usado pdos gantuais com localiza-

¢cOes geogréficas exatas ou para dados agregrados, ondegidnadeeestudo é particionada

em células. A Estatistica Scan Circular (Kulldorff an la,11995) varre todos 0s pos-

siveis conjuntos de regifes conectadas cujos centroamstigntro de um circulo com raio

variando conforme o percentual de populacéo dentro destdai Um estudo da avaliacédo

do poder da Estatistica Scan foi realizadolpor Li 20040 e Ksrff [l (2003). Muitas

propostas tém sido sugeridas para encontrar clustersiaispae formato arbitrario, como

por exempla Duczmal et al. (2008), mas a maioria delas sendpaxtenséo da estatistica

scan de Kulldorffl Duczmal et al. (2009) apresenta um leaaento bibliografico recente da

estatistica Scan, de suas extensdes e aplicacoes.

Ao procurar clusters sem limitar a liberdade de seu formatngtrico, tem-se uma
reducdo no poder de deteccao. Isto acontece porque a cole¢ddas as zonas conectadas,
independentemente do formato, € muito numerosa. O valoinmeéda funcao objetivo esta
provavelmente associada com clusters em formatos de &ague simplesmente ligam
as células com maior razdo de verosimilhanca do mapa, setnibcincom a descoberta de
solugdes geograficamente significativas que delineianetzonente o verdadeiro cluster. Ou
seja, ha muito ruido, o que dificulta a distin¢cao das leg&ismducdes. Este problema ocorre
na maioria dos detectores de cluster com formato irregklar seguida revisaremos alguns

trabalhos que buscam levar em consideracao formatos laregu
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A cota do nivel superior (ULS) da estatistica scan (Patil ,12004) controla a liber-

dade do formato, pois explora uma colecédo pequena de g@afiestados para formarem as
zonas candidatas avaliadas conforme sua taxa (nimero de casos divididagpogulacéo
em risco) na area de estudo com n regides. A arvore ULS é o@estrelas zonas seleciona-
das com maiores taxas e formadas por apenas uma regidaualjque sdo maximos locais
para a taxa. As regides vizinhas da area de estudo sdo sacesste conectadas as regides
individuais representadas pelas folhas, formando zonaw@sacom taxas mais baixas que
séo identificadas como os noés internos mais baixos da arudse Eventualmente, aquelas
zonas agregadas formando conjuntos maiores possuem taxases e Sao representadas
como nads internos proXimos a raiz. A propria raiz represaréieea completa do estudo. A
colecdo de zonas representadas pelos nds da arvore ULSuWansispaco de parametros
ULS reduzido e sua cardinalidade serd no maxim@\ arvore ULS precisa ser calculada
novamente para cada nova réplica de Monte Carlo. Este métagndo, mas possivelmente

pode ignorar muitos clusters interessantes, devido a paquezdinalidade da arvore ULS.

Esta questéo é abordada lem Patil et al. (2006), em que unms@atdo conjunto ULS origi-

nal é construida. Modarres and Patil (2007) discutiram utensdo da estatistica scan ULS

para dados bivariados para os modelos Binomial e Poissam@aeam a sensibilidade dos

pontos quentes para o grau de associacao entre as variaveis.

Duczmal and Assuncao (2004) propuseram um algoritmo Stedifannealing (SA) para

a deteccdo de agrupamentos espaciais de formato geonaghittério em um mapa de ocor-
réncias e populacao georreferenciadas. A colecao de zerfasndato irregular conectadas
consiste de todas aquelas zonas para as quais 0s subgraéspondentes sdo conectados.
Como esta colecdo é muito grande, torna-se impraticavalleala razao de verossimilhanca
da estatistica scan para todas elas. O algoritmo SA teiit@dpenas as zonas mais promis-
soras. Duas zonas séo vizinhas quando elas diferem por unzarégido. Para cada regiao
individual da area de estudo, a estatistica scan circulsadaupara definir um cluster inicial
Zp. O algoritmo escolhe algum vizinlm sobre todos os vizinhos @g. No proximo passo,

outro vizinhoz, é escolhido sobre os vizinhos dg e assim por diante, até um limiar pré-
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predefinido do numero de regides ser atingido. Dessa fonrm@aela passo uma nova zona
€ construida, adicionando-se ou excluindo-se uma célutamado passo anterior. Ao invés
de sempre se comportar como um algoritmo guloso (o algor@scolhe sempre o vizinho
de maior razéo de verossimilhanca (RV) em cada passo), elg&valia se existiu pouca
ou nenhuma melhoria da RV durante os ultimos passos. Neste calgoritmo SA opta
por escolher um vizinho de forma aleatoria. Isto € feito pargar evitar que o algoritmo
fiqgue preso em maximos locais da RV. A busca é reiniciada su#aes, cada vez usando
células individuais do mapa como zonas iniciais. Assim,eit@fdesta estratégia € manter
0 programa explorando livremente as zonas mais promisdoraspaco de configuracdo e
abandonando as direcGes que n&o sao interessantes. A swlngio encontrada pelo pro-

grama, a que maximiza a RV, é o cluster mais provavel.

Tango and Takahashi (2005) apresentaram uma estatigi@ei@scan com formato fle-

xivel (FS) que faz uma busca exaustiva de todos o0s posslusisrs conectados em primeira
ordem de vizinhanca dentro de um conjunto cercado pelosgiwg mais proximos de uma
dada regido. Para cada regiao i, a estatistica FS consigldr@ioculos concéntricos mais
todos os conjuntos de regides conectadas, cujos centrésdi@s localizados dentro do k-
ésimo maior circulo concéntrico. O método é repetido padla cagido do mapa, permitindo
gue todos os clusters conectados sejam enumerados até iterdéntamanho k. O conjunto

de clusters potenciais € armazenado e avaliado sobre &$gpdtila sem a necessidade de

reconstrui-lo a cada tempo._Takahashi et al. (2007) estemde estatistica FS para detectar

clusters com formato irregular levando em consideraca@agese o tempo.

Kulldorff et all (2006) apresentaram uma versao elipticastatistica espacial scan, ge-

neralizando o formato circular da janela da varredura. &asam uma janela de varredura
eliptica de locacédo, formato (excentricidade), anguloneateho varidveis. A scan eliptica

teve um maior poder para detectar clusters mais alonga@os gstatistica scan circular.

nl nd M [1(2005) propuseram um algoritmo genégpig@ explorar um espaco

de configuracdo de multiplas aglomeracdes de elipses pajtntas de dados pontuais. O

método empregava uma estratégia para limpar a melhor comfému encontrada e em se-
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guida simplificar geometricamente o cluster. Sahajpal M) também usaram um al-

goritmo genético para encontrar clusters baseados nasdg@es de circulos de diferentes
tamanhos e centros em conjuntos de dados pontuais.
Duczmal et al..(2007) desenvolveram um algoritmo genétien para a deteccao e infe-

réncia de clusters espaciais de formato irregular. Assdonirm mapa dividido em regides

com uma dada populacdo em risco e casos de uma determinatzdas operacdes com
grafos sdo minizadas por se basearem numa rapida geracdlmodecfavaliarem a estatis-
zinal .1(2006), baseada

U

tica espacial scan de Kulldorff. A funcéo de penalidad

no conceito de compacidade geométrica, € empregada paaa iedgularidade excessiva
do formato geométrico do cluster. Este algoritmo estoo@gtossui variancia das solucées
menor que o SA e € mais flexivel que o scan eliptico. O podee dastodo € igual ao do SA
para clusters moderadamente irregulares e € superiorlpatars muito irregulares.
DugzmaLel_a|l. (2008) propuseram uma abordagem para defioggografica de clusters

espaciais de doengas com formatos irregulares tratando aamproblema de otimizagéo

multiobjetivo. Um critério quantitativo para escolher alhog solucao para cluster foi apre-
sentado por maximizar simultaneamente dois objetivos etityps: a regularidade da forma

e a estatistica espacial scan (LLR).

Através de extensivos testes numéricos, Abrams et al. [f2@06traram que, sob a hi-
potese nula de n&o existir cluster no mapa, a distribuicgureza dos valores da estatistica
espacial scan de Kulldorff para clusters circulares é aprada pela distribuicdo Gumbel. Os
autores mostraram gue usando esta abordagem semi-pacaraptrnas 100 réplicas Monte
Carlo ja sao suficientes para fornecer a mesma adequacabmagé® da significancia en-

contrada por utilizar 10000 réplicas da distribuicdo emainsual.

Kulldorff et all (2003) apresentaram uma colecdo grandeod@uotos de dadokench-

mark gerados sob diferentes modelos de clusters e de hipotelsess para serem usados
para avaliacdo do poder. Estes conjuntos de dados sao ysa@osomparar o poder da
estatistica espacial scan.

Este trabalho tem como objetivo propor algumas extensoestasistica espacial scan
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de Kulldorff utilizando técnicas de otimizacdo multiolyetpara levar em consideracéo o
formato arbitrario das zonas candidatas a clusters e tanosérérios niveis de clusteriza-
cdo presentes em um mapa. A pesquisa apresenta trés iestapara deteccdo de clusters
espaciais: estatistica scan de adjacéncia modificadéisestascan multiseletiva e estatis-
tica scan desagregada. Os métodos de cada extensao pfopmstanplementados em Dev

C++ (Laplace et all, 2007), e teve o auxilio do/R (R Developieme Team, 2007) para

confeccionar os mapas e graficos.

A estrutura desta tese envolve outros seis capitulos. Quéadi descreve a Estatistica

Scan proposta por Kulldorff and Nagarwalla (1995). O akgaooigenético e as técnicas mul-

tiobjetivo séo introduzidas no capitllb 3. As extensfes statistica Scan propostas neste
trabalho sao apresentadas nos capiflps 4] 5 e 6, enquartiosideracdes finais séo descri-

tas no capitul@]7.



Capitulo 2

Estatistica Scan Espacial

A estatistica de teste para o método de deteccéo de con spaciais proposto por

Kulldorff € uma descendente da estatistica scan espa (1965).

2.1 Estatistica Scan

Considere um mapa dividido em regides, com populacéo totsl e casos totai€ de
algum fendbmeno observavel. A analise é feita condicionaleneo nimero total de casos e
assimC é tratado como uma constante conhecida. Defina zona comgugualonjunto de
regides conectadas e denote-ap@ejaZ o conjunto das areacandidatas a formarem um

cluster. Estes candidataséo os circulos de raioarbitrario centrados em cada um duos

centréides das regides do mapa. O teste propos l{deB7) baseia-se no método

de méxima verossimilhanga. O parametro neste c&sgéq) em quez denota o circulo em

Z, p é a probabilidade de que um individuo qualquer dentrpskja um caso enquanto que
essa probabilidade para um individuo forazdeq. Tais probabilidades séo independentes
para todos os individuos. Supondo que nao existe clustemapa (mipotese nula), o nimero
de casos em cada regido segue uma distribuicdo Poisson, édra proporcional a razéo
entreC e N, multiplicada pela populagé@o das respectivas zonas. Defizyacomo a veros-
similhanca sob a hipétese alternativa de que existe umecloatzona (Ha : p > Q), eLo

a verossimilhanca sob a hipétese nig (p = g). Sejamp(z) = %C 0 numero esperado

de casos dentro da zomasob a hipotese nula(z) a populagéo dentro de c(z) o nUmero
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de casos dentro de Para o modelo em que os dados possuem uma distribuicado st R 0i

Kulldorff|(1997) mostrou que a funcao de verossimilhancadeadpor

e~ PN(2)—g(N-n(2))
C!

m
L(z p,q) = p*®a= @ [ n(j) (2.1)
=1

A razéo de verossimilhanch, pode ser escrita como

_ Sup{L(@} _ Supezp-qfL(zp,0)} _ L(2)

T Sup{L@)  Supallzpa} Lo (22)

Por definigaolo = &~ (%)C jﬁln(j).

A estatistica de tesfedo teste da razao de verossimilhanca € expressa por

@ c(2) C—c(2) C—c(2)
<n(z> ( fn(z)> e c(2) - C
" 'n(z" N

P4

c(2).
A — SUQGZ ( ) n(z)’

1 , caso contrario

pd(@]
@]

O cluster mais verossimil € a zompdra a qual(z) é maximizadd.(2) > L(z) vz e Z.

Kulldorff and Nagarwallal(1995) obtiveram a distribuicdat de(A | C) via um procedi-

mento de simulacdo Monte Carlo, pois além da distribuicaodepender da distribuicdo da
populacdo o que a torna muito dificil de ser obtida analiieate, a aproximacao assinto-
tica usual por uma distribuicdo Qui-quadrado da transfQéma 2logA ndo € valida pois as
condicdes de regularidade ndo séo satisfeitas.

Uma forma mais simplificada para a razéo de verossimilhatigeaa denotar pdr(z) =

_ C¢(z)
— C-H(z)

2 4 risco relativo dentro de O(z)

TE) 0 risco relativo fora de.

L(2) 1(2°D0(2)°~?), sel (z) > 1;
1 , caso contrario

O cluster mais plausivel € a zongdra a quaLR(z) € maximizadd-R(2) > LR(z) Vz e

Z. Como a fungéo logaritmo é uma fungdo estritamente creseaebR(z) cresce muito
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rapidamente, maximizéog{LR(z)} € equivalente a maximiz&R(z). Usualmente emprega-
se a expressdd_R(z) =log{LR(z)}.

Uma janela circular sobre a area em estudo define umazoostituida pelas regides
cujos centroides caem dentro da janela. A zdrgefinida € o conjunto de todas as zonas
obtidas por janelas centradas em cada centréide e de raiasd@entre zero e algum numero
maior que zero, conforme ilustra a Figliral2.1. Este geraen®edado em termos percentuais

(25% por exemplo) da populacao total do mapa.

Figura 2.1: llustracdo da varredura circular em dois céegddo mapa.

Alternativamente poderiamos detectar um cluster levandoanta simplesmente a inci-
déncia de casos em cada zona. Ou seja, 0 numero de casosadbsetividido pela popu-
lacdo, ou ainda, o risco relativo que € o numero observadastesdividido pelo nimero
esperado de casos. A significancia desta incidéncia ndostdeoada nessas duas idéias,
pois um aumento no risco relativo € tdo mais significativantpianaior seja a populagéo em
risco. Em outras palavras, embora uma zona possa apresent&co relativo alto, se sua

populacao é pequena, ela se torna pouco significante.

A proposta de Kulldorffl(1997) contorna o problema de sigéificia aqui descrito. Ele

sugere uma varredura em todasr&szonas circulares possiveis (com algumas possiveis re-
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peticdes), procurando a de mald®(z). Necessita-se comparar este valor comaxLR(z))
para os mapas de casos distribuidos aleatoriamente sobtademula. Esse procedimento é
repetido milhares de vezes para cada conjunto de casabulidtrs aleatoriamente.

Utiliza-se simulacdes de Monte Carlo para testar a signifieddo teste. Distribui-se
aleatoriamente o numero total de casos do mapa entre agsegifpondo a hipotese nula
verdadeira. Compara-se o resultado observaddr® com os dados obtidos das simulag¢des
de Monte Carlo e caso haja divergéncia entre eles, acreglita-existéncia de conglomerados

espaciais ou clusters.

2.2 Algoritmo

O algoritmo para realizar o método de deteccao de conglatogoposto par Kulldorff

1997) é o seguinte:

1. Escolher uma regido no mapa em estudo;

2. Calcular as distancias até as outras regides, orderaglm-ordem crescente, e guardando-

as em um vetor,

3. Criar um circulo centrado na regido escolhida no passodh&ncamente aumentar
0 seu raio de acordo com as distancias encontradas no paBswa2cada regiao que
entrar no circulo atualizar o numero de cas@ e a populacaa(z) dentro do circulo
z. CalcularLR(z) para cada pafc(z),n(z)). Registrar o circulo com maitR(z) até o

momento;
4. Repetir os passos 1, 2 e 3 para cada regiao do mapa;

5. Utilizar simulacdes de Monte Carlo para avaliar a sigaifaa do teste:

(a) Gerar um conjunto de casos independentes, enCaqrasos sao distribuidos
ao acaso entre as regides de acordo com a hipotese nula, isto €, cada regidonem

numero esperado de cagdg), e a distribuicdo de casos segue uma Multinomial;
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(b) CalculeT = mzax{LR(z)} de acordo com os passos 1-4;

(c) Repita os passos (a) e (b) para um namero grBrdkesimulacdes;

(d) Ordenar os valores de dosB conjuntos simulados e o valor deobservado
no conjunto de dados original. Denotar o posto da estatibtassociado ao conjunto
de dados original poR. SeR estiver entre os 1JQ — a)% maiores postos, rejeitar
a hipotese nula ao nivel de significanciaade O p-valor associado com este teste &

1-R/(B+1);

6. Se a hipbtese nula for rejeitada, entdo a zemsociada com a maximizagéold®(z)
€ o cluster mais plausivel e deve ser armazenada para qu@aserfeapa destacando o

cluster encontrado.

2.3 Caracteristicas

O teste proposto por KuIIg_IQLf (1997) tem alguns pontos arsedestacados. As suas
principais vantagens sdo: (a) levar em consideracao addelespopulacional ndo constante
no mapa; (b) procurar clusters sem especificacdo préviaadesalizacao e tamanho; (c) se
a hipodtese nula é rejeitada, o teste fornece a localizac&tudter mais verossimil que levou
a rejeicao; (d) é uniformemente mais podetnge) fornecer uma estimativa para o valor p.
Além disso, o método pode ser modificado para levar em colaiguer nimero de variaveis

de risco conhecidas, tais como idade e sexo.

O método do Scan circular (Kulldorff and Nagarwalla, 199%eaenta as seguintes des-

vantagens: (a) o método fixa a forma geomeétrica dos candidattusters como circulos ou
guadrados. Isto tende a criar clusters compactos englobandas vezes regides que, de
fato, ndo fazem parte do conglomerado (superestimacappaoale deixar de englobar re-

gides que de fato estariam no cluster, mas que nao forandesadas (subestimacéo) devido

1Um teste uniformemente mais poderoso é um teste de hipateston o maior poder (probabilidade do
teste rejeitar corretamente a hipotese nula) entre todpsssveis testes de um dado tamanho. Mais detalhes

em|Casella and Berger (2002).
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ao fato do centroide estar fora do circulo avaliado; (b) cosh@tem poder baixo diante de
clusters com formatos irregulares; (c) o método tem um pbdieo contra alternativas com

um grande numero de pequenos clusters localizados em pedig8tante diferentes.

A estatistica Scan espacial definidalem Kulldorff (1997) edige nenhuma restricdo no

formato dos clusters. No entanto, a delineagcédo geograficludeers com formato irregular

apresenta algumas dificuldades. A liberdade em avaliatechide qualquer formato geomé-

trico diminui o poder de detecgélo_ﬂlu_czmal_et al., 2006p #&stontece porque a colegéo de
todas as zonas conectadas, independentemente do sewfagmatito grande. O valor ma-

ximo da funcéo objetivo provavelmente esta associada adddeiro” formato dos clusters,
gue apenas liga as regides com maiores razdes de verossigaldo mapa sem contribuir
com a descoberta de solu¢des geograficamente significgtigadelineiam corretamente o
cluster “verdadeiro”. Esse “ruido” existente contriburgp@ue as legitimas solu¢cdes néo
sejam distinguidas das demais. O problema ocorre em mugostenos de deteccdo de
clusters com formato irregular e pode ser abrandado em jpairi@nitar o nimero maximo
de regides que devem compor o cluster. A solucdo que tem dimtada em diversos tra-

balhos cientificos da area consiste em aplicar uma funcdenidigade que leve em conta

também o formato geométrico dos clusters. Duczmallet a. opuseram que o valor da

estatistica scan fosse reduzida de acordo com a irregadigrido formato do cluster através

de sua compacidade geométrica, que generalizou a perabdatada para o caso especial

das elipses, Kulldorff et al. (2006). Com a necessidade daneaquantidade de penalizacao

conforme o formato, diversas solugdes de clusters sdo #adas, desde os clusters mais
circulares até aqueles com formas muito irregulares. Deateeira, as técnicas de otimiza-
¢cao multiobjetivo entraram na pesquisa por algoritmos nméésessantes que levassem em
conta multiplos objetivos durante a busca por clustersosigsa

O capituld_B apresenta as técnicas de otimizacdo multiebjetiacionadas a este traba-
Iho.



Capitulo 3

Técnicas de Otimizacao Multiobjetivo

Muitos problemas do mundo real apresentam varios objetiuegpodem ser conflitantes
entre si. Por exemplo, suponhamos que desejamos comprartam@el com base em dois
objetivos: maximizar o desempenho e minimizar o preco. éNeshtexto, atimizacaoé a
tarefa de encontrar uma ou mais solu¢des que atendam aazbfitisos mencionados. Se
o0 exemplo em questédo envolvesse apenasfumgio objetivpdesempenho ou preco, esse
problema seria classificado como alémizacdo monoobjetive sua solucédo é denominada
solucdo 6tima Como 0 nosso interesse € atender simultaneamente aoshjeisas, o
problema é qualificado como sendoatanizacdo multiobjetivoNeste caso, geralmente nao
h& uma Unica solucao 6tima, mas um conjunto de alternatbragompromisso@rade-offg
diferentes, chamado dmlugbes Otimas de Paretou solugbes ndo-dominadaé\pesar da
existéncia de multiplas solu¢des 6timas de Pareto, napr@eralmente apenas uma destas
solucgdes sera escolhida.

A Figura[3.1 ilustra o exemplo do automével, em que enconisasete modelos dis-
poniveis no mercado. A Figufa 8.2 destaca as trés solucdesimeressantes no sentido
de maximizar o desempenho e minimizar o seu preco simultzer@a. Pode-se notar que
nenhum dos retangulos hachurados (Figurh 3.2(a)-(c)foosblucdes, indicando que nao
existem solugdes que sdo melhores simultaneamente erdaelgreco e desempenho, para
cada um dos trés pontos escuros (as 3 solucées 6timas dotmoagu7 pontos, Figufa3.2(d)).

Em outras palavras, apesar de ndo ser possivel encontuan alggomaovel que seja melhor

13
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do que todos os outros em relagéo ao preco e desempenhoaasidepodemos escolher
as trés solucdes 6timas da figura, que se caracterizam psergra piores do que nenhuma
outra simultaneamente nos dois objetivos (preco e desdrmopefsssim, as trés solucdes Oti-
mas podem ser pensadas como as trés unicas solu¢cdes que maedidtamente eliminadas
de nossa consideracédo; todas as demais 4 solucdes sdadhspor serem piores do que

alguma outra nos dois objetivos simultaneamente.

.

preco

desempenho

Figura 3.1: Desempenho x Preco para sete modelos de autisnd@moniveis no mercado.

Ao formular esse problema como a otimizagdo de uma funcamaipetivo, a deciséo
da solucao 6tima é pré-estabelecida. Um problema graveepqmwis a escolha dessa fun-
cdo monoobijetivo é artificial, ao penalizar arbitrarianeemin dos objetivos. Por exempilo,
poderiamos escrever a funcao de avaliagéo de preco €¢pma funcao de avaliagdo de de-
sempenho comd,, e nossa fungdo monoobjetigaseria uma combinacéo linear dge fo,
g=afi+bf,. A solucdo encontrada seria a solu¢do que estivesse nadmimnvivel mais
extrema da fun¢ag (Figural3.8). O problema desse enfoque é que escolhemosaosape
b antes de conhecer os pontos solucdes, e portanto o proassoalha da solugéo 6tima é

determinado antes do processo de otimizagédo. Pesos d&edsio origem a fungoeglistin-
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Figura 3.2: Escolhas 6timas que maximizam o desempenhoimizam o preco simultane-
amente.

tas (Figurag 313(a)le3.3(b)), e portanto diferentes sekigd enfoque multiobjetivo fornece
uma estratégia mais robusta, pois permite decidir qual éoosjunto das solugbes néo-
dominadas, eliminando assim todas as solu¢des dominadasiqipiores simultaneamente
nos dois objetivos. Assim nossa aten¢ao pode se concepaaasno conjunto de solugcdes
nao-dominadas, e um critério de desempate pode ser elaboyadum conhecimento mais
completo de todas as alternativas.

No enfoque multiobjetivo, essa decisédo pode ser feita apéantrar todas as solucdes

candidatas a 6timas (conjunto Pareto-6timo), que seréidiefiia secab 31 2.
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Figura 3.3: Exemplos de direc6es de melhoria da funcaoiebst o problema fosse mono-
objetivo.
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Portanto, em otimizacdo multiobjetivo ha pelo menos duadas importantes: uma ta-
refa de otimizacao para encontrar as solu¢des 6timas de Pame envolve um procedimento
computacional) e uma tarefa de tomada de decisdo para escofia Unica solugéo, dentre
as solucgdes otimas de Pareto. A ultima geralmente necdssitéormacdes extras dadas por
um especialista do problema que esta sendo tratado.

As secoef 311, 3.2[e 3.3 sdo apresentados os algoritmoscgenétguns conceitos em

otimizacao multiobjetivo e os algoritmos genéticos mubiigdivo, respectivamente. Tais al-

oritmos serdo uteis para se compreender as abordagemvalesias por Duczmal et al.

2007) e Duczmal et al. (2008). O algoritmolde Duczmal et ) foi aplicado em uma

das propostas desta tese.

3.1 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos foram desenvolvidos por Hollaﬁl'b com o objetivo de abs-
trair e explicar os processos adaptativos da evolucaodeald As idéias de Holland foram
desenvolvidas e divulgadas por seu aluno Goldberg_em_GngL h889), que desenvolveu

programas de computador baseados nos mecanismos ev&lutivo

Uma aplicagdo comum dos Algoritmos Genéticos é o problentausiea. Dado um con-
junto deindividuos deseja-se encontrar aquele ou aqueles que melhor atenmatascon-
dicdes especificadas. Tais algoritmos transformam popallacdode individuos, cada um
com um valor associado de adaptabilidade, chamadiptiédq numa nova geragéo de in-
dividuos usando os principios Darwianossaée¢éo naturatios mais aptos. Cada individuo
na populacado representa uma posssefliciopara um dado problema. O que o Algoritmo
Genético faz é procurar aquela que seja muito boa ou a medtnargoproblema analisado,
construindo geracdes sucessivas de populacdes de inabvidda vez mais aptos a otimiza-
cao dafuncéo objetivale interesse.

Os operadores genéticos que constituem a base de um alggetmatico sao:

1. Um operador deruzamentpque gera novos individuos a partir da combinagéo da
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informacéo contida em dois ou mais individuos;

2. Um operador denutacao que utiliza a informacéao contida em um individuo para,

estocasticamente, gerar outro individuo;

3. Um operador deselecédo que decide se um individuo vai estar presente na proxima

geracao, baseado em sua aptidao.

O operador de selecdo garante aos melhores individuos déapéap corrente a prefe-
réncia para o processo de reproducao, permitindo que este$duos possam passar as
suas caracteristicas as proximas geracbes. O operadouzemanto € responsavel pela
propagacao das caracteristicas dos individuos mais apfosplilacdo, o que dara origem a
novos individuos. O operador de mutacéo garante a introdeigdanutencao da diversidade
genética na populacédo. Enquanto os operadores de cruzameet mutacdo aumentam a
variacdo da populacao estudada, o operador de selecéiour@cbusca.

Com base em uma populacao inicial, os algoritmos genétim$ormando uma sequén-
cia de geracdes. A cada iteracdo os operadores genéticaglg@alos a populacao corrente,
e uma nova populacgéo € obtida.

Vamos agora mostrar mais detalhadamente como o operadazderento produz novos
candidatos a clusters a partir de uma populacéo de canslidato

Como foi dito anteriormente, o objetivo do cruzamento € igeoxos individuos, deno-
minados filhos, a partir da combinacéo das caracteristeasitios elementos, tipicamente
dois, denominados pais. Como os filhos relinem caractadstie ambos os pais, é natural
imaginar que ele se encontra em algum ponto do “caminho” guene. Alguns estarao
eventualmente mais proximos de um dos pais do que de outsoespara-se que cada filho
carregue consigo pelo menos uma pequena quantidade diedataas de cada um dos pais.
Em problemas de varidveis continuas é comum, por exemplerag@p de filhos que estdo
no segmento de reta (0 caminho mais curto, considerandtéadis Euclideana) que liga os
dois pais. Num contexto de variaveis discretas, porém, ogitinde caminho entre solugdes

nao esta, na maioria das vezes, definido implicitamentetaitirmmente, pela auséncia da
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nocao de vizinhanga. Muitas vezes é necessario que se defmanétrica adequada a na-
tureza do problema, para que se possa trabalhar com o apdeeiizinhanca. A partir dai

€ que sera possivel definir um caminho partindo de um paargiitde um individuo para

um de seus vizinhos, e assim sucessivamente, até que seeatcantro pai. O objetivo do

nosso operador de cruzamento €, entéo, obter uma sequéncdivdduos que se encontram
no caminho entre dois subgrafos pais.

A seguir tem-se 0s aspectos estruturais para representarapa através de um grafo,

conforme descritos em Carrano (2007) e.em Cancado |(2009).

Definicdo 3.1 (Grafo) Um grafo G € um par G= (V,A), onde V={vy, Vo, ..., Vn } € 0 conjunto
de seus vértices e A € o conjunto de todas as aregjasiade ye vj sdo adjacentes, com,v

vj eV.

A cada veérticev, k =1,....n, associa-se um dascentroides e, portanto, cada vértice
esta associado a uma regido. Se duas regiégstém uma fronteira em comum, entdo os
verticesv; e vj correspondentes sdo adjacentes e, portanto, ligados @oarestas; j. A
representacdo do mapa através de um grafo apresenta algam@gens sobre outros tipos
de estruturas. Conceitos de caminhos e conexidade estaddfgmaos para estruturas de
grafos. Além disso sdo conhecidos varios algoritmos depoéagao e busca eficientes sobre

essas estruturas.

e Dados dois subgrafos e B, tais queAN B # @, chamados pais, sejath=ANBeD
o maior subgrafo conexo cujos vértices estdo®ru sejaD é o maior subconjunto

conexo dos vértices que formam o conju@to

e Atribuiremos um nivel para cada vértice do paiCada um dosy vértices deD (que

também sdo vértices d§ recebe o nivel zero;

e Escolhemos aleatoriamente um vértig@adjacente a qualquer vértice g= D, com
vi € A—Ap, e a ele associamos o nivel um. Depois, escolhemos aleassria um

vérticev, adjacente a qualquer vértice Ag=D U {vi}, comvo, € A—A;, e aele
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associamos o nivel 2. Neesimo passo, escolhemos aleatoriamente um véstae-

jacente a qualquer vértice d¢ 1 = DU{vy,Vo,...,Vi_1}, comv; € A— A _q;

e Repetimos esse passo até que todoszogrtices deA — D tenham sido escolhidos

e tenham recebido seus respectivos niveis (veja o exemtridaicdo de niveis na

Figural3.4, no meio).

Percebe-se no procedimento acima que a escolha dos nivedsimica.
A Figura[3.4, de Cancado (2009), ilustra uma geracédo de fdhuatir de dois pais {a,

b, c, d, e} e{c, f, g, h, i} dentro do mapa (acima, a esquerdad.p@is tém a regido c em

comum. A numeracgao dos niveis exemplificada (no meio, acyea os filhos {b, c, d, e,
g}, {b,c, d, 1, g}e{b,c,f, g, h} (apontados com setas ponéttas). Os filhos {a, b, c, d, e}

e {c, f, g, h, i} (apontados com setas sdlidas) séo idénticseua pais.

Figura 3.4: Geracao de filhotes em um algoritmo genéticod@dm(2009)).

Osng, Vvértices do paA mais o no virtual (formado pela fusao dos vértices no conjunto
D), juntamente com os segmentos orientadgsvy), ondeyvy foi escolhido como adjacente
avj nok-esimo pass@j < k), mais os segmentos orientadoss), ondevi € adjacente ao

conjuntoD, formam a arvord, (veja Figurd_3.b) que tem a seguinte propriedade:
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O processo descrito para determinacao dos niveis doseg&da paiA é feito tambéem

para o9, Vértices deB — D, porém usando niveis negativos ao invés de positivos.

D-G-C-E~0

Figura 3.5: Arvoreda e Tg.

A partir dai contruimos os filhos dee B. Os niveis dos vértices do pasao{0, 1, 2, 3,..., na}
e do paiB {0, —1, —2, —3,..., —nyp}. Suponha, sem perda de generalidade, rgue ny,.
Entdo cada filho dé e B € formado pelos vértices associados aos niveis de cada uma da
seguintes sequéncias, formadas a partir dé\@aem cada passo, retirando o vértice de nivel
mais afastado de zero do ge{ou seja, o mais positivo) e adicionando o vértice de nivéd ma

préximo de zero do pd (ou seja, 0 menos negativo):
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{na—1, ..,1,0 -1}
{na—2,..,1,0 -1, -2}

{ng—np, ..., 1,0, =1, =2, ..., —np}
{ng—np—1, ...,1,0, -1, —2,...., —np}

(3.1)

{2,1,0, -1, -2, ..., —np}
{1, 0, -1, -2, ..., —np}

Se alguma sequéncia tem dois niveis correspondentes acomeéstice (um positivo e
outro negativo para vertices € D), entdo basta levar em conta apenas um dos niveis. A
cada vértice retirado ou adicionado saltamos de um gratogEr vizinho. Como os filhos
sempre sao obtidos retirando e adicionando um vértice, jumnde filhos obtido no final
constitui um caminho formado por passos de tamanh@.d@i:préximo resultado representa
uma grande vantagem desse processo de cruzamento.

A idéia por tras dessa operacéao é que os filhos formam umactiarsiave entre 0s pais
A e B. Note que o primeiro filho se parece bastante com cApaique o Ultimo se parece
bastante com o p&.

A cada geracao, o algoritmo genético faz varias tentatigaguzamento, uma vez que o
cruzamento sO € possivel caso haja intersecao ndo-vamasrais. Essas tentativas cessam
caso ele atinja 0 nUmero maxinatnax de cruzamentos tentados obis,ax de cruzamentos
bem sucedidos.

O operador mutacédo também é responsavel por gerar novas filbieem de forma dife-
rente. Esse operador substitui aleatoriamente um incvidu um de seus vizinhos, e esse

processo adiciona ou remove individuos que séo os vérteesndsubgrafo. A Figuria 3.6

1Obviamente poderiamos trabalhar com passos de tamanhonesiio outros tamanhos. Essa escolha
levou em conta que (1) a geracéo de todos os filhos pode noszioadum nimero demasiadamente grande
de solugdes, consumindo muito tempo e (2) a avaliacéo iremr&Ehpermite que avaliemos mais de dois filhos,
sem aumento significativo do tempo. A escolha de passos dmtardois parece ser um bom compromisso
entre tempo e numero de solu¢des avaliadas.
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mostra um exemplo de Mutacdo num subgrafo hipotético. Nss#@lo, torna-se necessario
testar a conexidade nesse subgrafo modificado. Este moderaefithos € computacional-
mente mais caro e por isso € realizado em apenas uma peqagiadio mapa.

Finalmente, o operador selecdo baseia-se na comparacguidi@oade individuos. O
individuo com maior aptidao tera maior probabilidade deceéwcado na proxima geracao.
Portanto, a selecéo é responsavel pela construcao da préeiracéo, em que os filhotes e
o0s pais sdo ordenados segundo o critério de otimizacdoe Mabialho tem-se que 10% da
nova geracao é formado pelos melhores pais e 90% pelos regltibos.

O cluster ser& a regidao com maior LLR e sua significancia éaloke forma similar aos

métodos ja descritos no capitllo 2.

Figura 3.6: A geracao dos filhotes por Mutacao.

Para que se consiga chegar a um desempenho satisfatogmribrab genético deve ser
ajustado através de alguns parametros que determinamrsxorfamento. Esses parametros

Sao:

e N: tamanho da populacao
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Pm: probabilidade de mutacéo

cbsnhax numero maximo de cruzamentos bem sucedidos

Ctmax humero maximo de cruzamentos tentados

Omax NUmero de geracdes, utilizado como critério de paradagiwiaho

Especificamente para o algoritmo descrito nessa tese o tandarpopulacadl esta im-
plicitamente definido como o nimero de regides do mapa. Cednmento de geragéo da
populacao inicial gera um individuo partindo de cada umaNlasgides. A probabilidade
de mutacaqn, utilizada ne maioria dos algoritmos genéticos esta proxien@,05. No caso
do nosso algoritmo, a mutacdo pode néo ser possivel, ja quesmlha for por retirar uma
regido pode ndo haver nenhuma regiao passivel de ser asteattornar o individuo desco-
nexo. Por esse motivo, escolhemos uma probabilidade ma@0 5. A taxa de mutacao
foi definida como 0,1. Um valor acima de 0,1 faria com que a &@@sctornasse demasia-
damente aleatdria. Para o nimero maximo de cruzamentosusstdidoscbsyax optamos
por utilizar o nUmero de cruzamentos em um algoritmo padp@® ¢ dg N/2] cruzamentos.
Com esse numero de cruzamentos, um algoritmo normal (conTugaroento que gerasse
dois individuos por cruzamento) obteNanovos individuos filhos. No nosso algoritmo, caso
esse numero de cruzamentos seja atingido, em geral tereaisgjueN individuos filhos.
Para isso, verificamos para o nosso problema que com um nidedentativas de cruza-
mentoCtnax = 2N raramente ndo atingimddN/2| cruzamentos bem sucedidos. Por fim,
como critério de parada utilizamos o nimero maximo de gestgihx que foi fixado em 40.

A configuracéo de parametros utilizada nesta proposta $aidma em estudos realizados por

n (2009).

Um algoritmo genético genérico pode ser visualizado daisegiorma:

Algoritmo Genético Genérico
Inicialize a populagéo de individuos (geracéo i = 1)

Avalie individuos na populacao (funcao objetivo ou aptjdao
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Repita (evolucéo)
Selecione individuos para reproducao
Apligue operadores de cruzamento e/ou mutacéo
Avalie individuos gerados na populacao
Selecione individuos para sobreviver (geragdo i =i+ 1)
Até critério de parada (objetivo final ou maximo de geracées)

Fim

3.2 Otimizacio Multiobjetivo

Nos algoritmos multiobjetivo tém-se a necessidade de péinsimultaneamente duas ou
mais funcdes objetivdy, fo, ..., f,. Assim, o problema de otimizacdo multiobjetivo pode ser

escrito na forma

max f(x) = (f1(X), f2(x), ..., fn(X))

Na maioria das vezes os objetives fo, ..., f, sdo conflitantes, no sentido de que difi-
cilmente uma mesma escolha de parametrosmiza todos os objetivos simultaneamente.
Por essa razao a busca pela melhor solugdo em um problemaaisrderum objetivo esta

intimamente ligada ao conceito de dominancia, dado a seguir

Definicdo 3.2 (Dominancia)Seja f(x) = (f1(X), ..., fn(X)) uma funcdo definida em um es-
pago X. Um pontoxe X domina outro pontoxe X (denota-se x> x2) se f(x1) > fi(x2),

i =1,...,n e se existe pelo menos um indice KL, ...,n} tal que {(x1) > fk(x2).

Em outras palavras, um pontg domina o ponto; se a avaliacao de for melhor que
a avaliacado de& em um objetivo e ndo for pior em nenhum outro objetivo. Casmblpma
seja de minimizagéo, a definicdo pa#a< X, vale trocando os sinais e > por < e <,

respectivamente.
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Com o conceito de dominancia podemos agora definir o objeememl na resolucéo de

problemas de otimizacado multiobjetivosalucdo Pareto-6tima

Defini¢do 3.3 (Solucdo Pareto-6timaDiz-se que uma solugcad x X é Pareto-6tima se

nao existe x X tal que x domina’

Uma solucéo Pareto-6tima pode ainda ser chamada de sol@gatominada ou solucéo
eficiente. Oconjunto Pareto-6timeé formado por todas as solucdes Pareto-6timas. A Figura
[3.1 apresenta um exemplo com pontos dominagld® (0s pontos que formam o conjunto de
Pareto ¢).

T
+ &
+ + 4
+ 7 -
++++€B
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L B+ o+
+
+ .t L e
_|.

Figura 3.7: llustrando o conjunto de Pareto

O algoritmo genético apresentado na sdcab 3.1 sera modifizadecaq 313 para lidar

simultaneamente com as duas grandezas: a compad{dadeestatistica espacial scan.
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3.3 Algoritmos Genéticos Multiobjetivo

Os algoritmos evolutivos tém sido utilizados com sucessa gdaterminar o conjunto

Pareto-6timo nos problemas de otimizacdo multiobjetivbarikong and Haim

e

5 (1983) e

Schaffer (1984) apresentaram implementacfes praticasti@amento de problemas mul-

tiobjetivo. |Fonseca and Fleming (1993) foram pioneiros expprem o Algoritmo Geneé-

tico Multiobjetivo (MOGA) que ordena as solucfes ndo-dades. Nessa proposta, nao

se garantia a diversidade e havia um alto custo computdciGoan base no NSGANon-

dominated Sorting Genetic Algorithrdg|Srinivas and D =t4L9J9"

), O

eb (2

0

1); Deb et al.

2002) propuseram o NSGA-II em que o operador de selecaoeeeelitismo e o algo-

ritmo preserva diversidade por compartilhar a aptidaodmesem ordenamento das solucoes.

Muitos outros trabalhos surgiram neste intervalo, comdIG@¢£99

),

Fonseca and Fleming

versas.

1995), Nepomuceno etlal. (2003), Takahashi et al. (2 hi

-

4

e Carrano

1. (20

2006) que desenvolveram diferentes algoritmos genétdsobjetivo para finalidades di-

Coello (1996) classifica os algoritmos evolutivos para @agdo multiobjetivo em trés

tal.

categorias: técnicas que utilizam funcdes de agregagéuc#s ndo baseadas na teoria de

Pareto e técnicas baseadas na teoria de Pareto. As extelasBetatistica Scan propostas

neste trabalho estéo relacionadas apenas as técnicashjatifio baseadas na teoria de Pa-

reto. Duas séo as finalidades quando se deseja determinajumicoPareto de problemas

multiobjetivo via métodos evolucionarios: guiar a buscaditacdo do conjunto 6timo de

Pareto e manter a diversidade da populacao na fronteirard®Pa

Conforme descreve Carrano (2007), o conjunto de Paretogodiar numa tomada de

deciséo planejada em diversos problemas cujos objetiya ssonflitantes, pois de acordo

com a disposi¢éo das solu¢des no conjunto Pareto é posg@ielrap compromisso dentre

0s objetivos envolvidos. O analista pode avaliar o efeiteudsstituir uma solug&o por outra,

sabendo o que ira perder em um objetivo e ganhar em outro.

[.L(2008) desenvolveram um algoritmo multithapebaseado no algoritmo

genético para deteccédo e inferéncia de clusters espafiais. objetivos competetivos sdo
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envolvidos na busca dos clusters: uma medida de regularfafbrmato e o valor da esta-
tistica espacial scan. Eles propuseram critérios quamtisgpara escolher a melhor solucdo
do conjunto dos clusters possiveis. Desta maneira, a esgoégeralmente se dava de forma
arbitraria e subjetiva passou a ser através de metodolegi@amente sistematica para en-
contrar tal solugéo.

As Figurag 3.8, 3]9 e 3.110 ilustram a evolucdo da populagagusitmo genético mul-

tiobjetivo. Os graficos se referenLaR x compacidad&o longo das geracdes 1, 30 e 500,

respectivamente.
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Figura 3.8: Evolucdo da populacéo no algoritmo genéticdiobjétivo, geracao 1.
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Figura 3.9: Evolucado da populagéo no algoritmo genéticdiohnjétivo, geracao 30.
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Figura 3.10: Evolucédo da populacao no algoritmo genétichiahjetivo, geracao 500.

30



CAPITULO 3. TECNICAS DE OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO 31

Com base nessas figuras, observa-se o movimento dos ponthseedo a valores mai-
ores deLLR e K. Nota-se também que a convergéncia é muito rapida paragooio alta
compacidade. A populacdo pode conter multiplas cépias glenalindividuos, principal-
mente nas geracoes finais. O conjunto de Pareto da ultimedgeéaconsiderado a solugéo
dada pelo algoritmo genético. As ultimas populacfes vaorsamdo cada vez mais proxi-

mas de seus respectivos conjuntos de Pareto, e essa pradémpdde ser utilizada como um

critério de convergéncia conforme destaca Cancado (2009).

Uma das extensdes propostas neste trabalho utiliza opesaglgpecificos propostos por

[.L(2008) para explorar a estrutura do probleenbugca de clusters espaciais

mais verossimeis em um mapa compostorpoegides. O algoritmo genético multiobjetivo

utilizado nesta tese esta descrito na s€¢do 4.2 do capitulo 4



Capitulo 4

Estatistica Scan de Adjacéncia
Modificada: um método semi-focado

4.1 Introducao

Atualmente, ferramentas desenvolvidas para a deteccalusters es

sao utilizados

cia sindromic

por epidemiologistas para estudos etioddo

paciais de doenca

iLawson et al., 2000) e vigilan-

(Duczmal and Buckeri

e, 20

=

2005/ 2006, 2007). O con-

junto de clusters potenciais € construido, no caso maidesgpmo a colecédo de zonas defi-

nidas por janelas de formato regular, tais como circulosiadigados

(Kulldorff and Nagarwalla,

1995). Em muitos cenarios, porém, estamos interessadosteecélo de clusters espaci-

ais que nao estao restritos a forma regular. Recentemarttesanétodos foram propos-

1Shi

tos para detectar clusters espaciais de formato irregniduindo ' illiel (2004),
Duczmal and Assunc (2C0|4). Duczmal and Buckeri thﬁ'ﬁ?mal et all (2006, 2007,
200 2009,J;¢enguq200z1) Sahajpal tal.(”004).C0ﬂiE1LMa.c§_dl 2005), Tango and Takahs
2005), Neill and Moote (2006), Assuncao et al. (2006) e #aif et al. (2003, 2006, 2007).

i

Uma estatistica é entdo empregada para avaliar cada umusberslpotenciais. A Esta-

tistica Scan Espacia

Kulldorff, 1999) e ClusterSeer (TerraS

97) € muito popular es@da pelos softwares SatScan

eer, 2004). O dustais provavel é definido como

o cluster do conjunto potencial que maximiza a estatistioamétodo Monte Carlo € usado

para calcular o valor da probabilidade de significancia ¢pgldster mais provavel.

32
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Ao invés de trabalhar com um mapa livre de caracteristicdeantdis, faz sentido adici-

onar tanta informacao relevante quanto posssLeJ._B_esagl_GMJ} 1991) classificaram os

testes de conglomerados em Gerais e Focados. Nos testdedpoa dados sé&o coletados

para testar a hipotese de um possivel excesso de casos adeadna fonte suspeita e esta
fonte deve ser identificada antes de se observar os dadast@sgerais procuram identificar
as areas geograficas com um risco significativamente elesadoespecificar previamente
guais e quantas areas seriam estas. Neste capitulo, preponzoalternativa semi-focada
gue, ao invés de considerar um mapa livre de caracterigtio@gentais, tenta adicionar o
maximo de informacao relevante relacionada com a disg@auéspacial de casos da doenca
avaliada. Esta abordagem deve ser comparada aos testiss geeando especificam qual-
quer caracteristica especial para as diferentes regidegmpga. Cada uma destas classes de
algoritmos tem suas proprias especificidades e vantagens.

A extensdo proposta neste capitulo explora uma abordagemativa baseada no co-
nhecimento prévio de caracteristicas ambientais em quéspeita serem significantes para
explicar a distribuicdo espacial dos casos da doenca estudam exemplo de tal carac-
teristica sugere a conexao mais forte das regides encastram mesmo trajeto do vento
predominante quando o estudo se refere a poluentes tréadp®por via aérea. Um outro
exemplo é a proximidade a um rio, lago ou praia, relativo @sirassao de uma doenca pela
agua: o rio pode conectar as regides que nao sao imediamenhas. Em uma situacao
inteiramente diferente, 0 mesmo rio pode obstruir a vianghaentre regides que possuem
um limite comum, se considerarmos uma doenca transmitidamamais contaminados e
gue ndo podem cruzar o rio. Neste caso, a conectividade mdaica € enfraquecida pela
presenca do mesmo rio.

A metodologia proposta neste capitulo pretende testatdspé relacionadas as causas
ambientais geograficas através da avaliacdo comparatisgyidicancia dos clusters mais
provaveis detectados sob os correspondentes mapas mibakficanforme aquelas causas.
A questdo aqui € decidir se o cluster mais provavel dete@adam mapa com a estrutura

de adjacéncia é menos significante que o cluster mais priodétextado no mapa alterado
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com adjacéncia alterada. Caso a resposta seja positivesetendicacdes de que o efeito
ambiental introduzido pela alteracdo na estrutura de édgia teve um importante papel na
deteccao do cluster. Sendo a resposta negativa, entdo iséoraxdes para acreditar que a
presenca do cluster possa ser atribuida a causa ambiemizbmeda.

Como mostram os exemplos apresentados, para cada cend@aummos modificacdes
nos diferentes lugares do mapa: naturalmente, esperarnaquecer a deteccdo dos clusters
se modificarmos algum vizinho que n&o esteja completamelaeionado com a causa am-

biental. Desenvolvemos uma nova metodologia, baseada ontmo genético de otimi-

zacao multiobjetivo, que foi desenvolvido por Duczmal e{2008) para selecionar a melhor

solucédo de cluster, entre as muitas possiveis solucfesteadas. Esse algoritmo busca ma-
ximizar dois objetivos competitivos: nominalmente a radéwerossimilhanca da estatistica
scan (&M 1997) e a regularidade do formato do cluém_cmal_el_ah.. 2006).

Neste caso, executamos sequencialmente o algoritmo gemétitiobjetivo para varios

conjuntos de parametros ou cenarios, e em seguida obtivemagande numero de so-
lucdes de clusters, que sdo comparadas e julgadas em teersamsl significancias. Os
conjuntos de parametros controlam a intensidade da adjac&ue € baseada na similari-
dade/dissimilaridade ambiental entre regides. O objé&tikastar quais condicdes ambientais
especificas induzem clusters mais significativos, perdotassim ao algoritmo aceitar ou
rejeitar diferentes hipoteses sobre a relevancia de tatomnbientais geograficos.

O algoritmo genético multiobjetivo é descrito na selcdd A 3ecad 4.4 introduz a nova
metodologia de mapas reforcados com estruturas ambiattdndefinidas. O método é

numericamente avaliado na se€ad 4.5 e uma aplicacéo éidsnatsecab 4.6.

4.2 O Algoritmo Geneético Multiobjetivo

e

O algoritmo genético proposto por Duczmal et lal. (2007) fdizado para a deteccéo e
inferéncia de clusters espaciais usando a estatisticaescamrm mapa dividido em regides.

O algoritmo tenta maximizar uma fungéo objetivo, modificamna populacéo inicial de



CAPITULO 4. ESTATISTICA SCAN DE ADJACENCIA MODIFICADA: UM METODO
SEMI-FOCADO 35

individuos para um numero de geracdes. A variacdo da pdmaaumentada atraves dos
operadores cruzamento e mutacdo. O operador selecdoessdlidividuos que permane-
cerao na geracao seguinte, mantendo o tamanho da popubegdo diurante o processo. O
operador cruzamento cria novos individuos filhos, ou asgoneturando as caracteristicas
de dois pais aleatoriamente escolhidos a cada vez, confastoeno capitul@3. Desse modo,
varios filhos sdo gerados, sendo estes as zonas intermasdatie as duas zonas extremas
A e B. O operador selecao ordena as zonas conforme o valondadwbjetivo (estatistica
scan). Sendo assim, com o0 avanc¢o do algoritmo atraves dagdgsy espera-se encontrar
individuos com valores da fungéo objetivo cada vez maisdles.

A significancia estatistica do cluster mais provavel desadservados € calculado atra-

vés de uma simulacdo Monte Carlo (Dwass, 1957), como deswitcapituld 2. Sob a

hipdtese nula, os casos simulados sédo distribuidos akratamte sobre 0 mapa e a estatistica
scan é calculada para o cluster mais provavel. A quantidadmsbs simulados é igual ao
total de casos observados no mapa. Este procedimento é@oepethares de vezes e 0s
valores obtidos sdo comparados com aquele do cluster nmidyal de casos observados,
produzindo uma estimativa de valor p. O algoritmo tem umaeméncia rapida e um bom
poder de deteccéao relativamente quando comparado cons @lgaritmos da literatura.

A medida quantitativa utilizada para avaliar a regulareddd formato geométrico do

cluster foi a compacidade geométrica, proposte._por D | (2006). Dado um objeto

geomeétricoz no plano, defingA(z) como a area de e H(z) como o perimetro do fecho

_ 49
~ H@?"

pela area do circulo com perimetidz). A areaA(z) é quase sempre fornecida pelo banco

convexo de. A compacidade deé dada poK(2) Isto é equivalente a dividA(z)

de dados usuais, e 0 perimeti@z) é calculado através de uma rotina implementada por
DugzmaLel_a|I. (2006). A compacidade de uma zona dependeadersna, mas ndo de seu

tamanho. O objeto que apresenta a maior compacidade é ajtmitem uma compacidade

igual a um, enquanto um quadrado, por exemplo, tem compefHaA compacidade pode
ser usada para filtrar a presenca de clusters formados pmegamuito grandes e com alto

valor de LLR e baixo valor de compacidade, que ndo tenha geeakignificado geogréfico
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no mapa.
O algoritmo genético € modificado para tratar simultaneamas duas quantidades: a

compacidade (K) e estatistica espacial scan de KulldotfR{L. constituindo o algoritmo

genético multiobjetivo proposto por Duczmal et al. (2083.paregLLR;, K;), que indicam

a compacidade e a estatistica scan calculadas para cadduadi(ou zona), sdo plotados no
plano cartesiano. A cada zonassociamos o pon{@.LR(z),K(z)) no conjuntd0, ) x (0, 1]

contido no plano cartesiano. O operador selecdo € definidtesnos dos dois objetivos
maximizando a compacidade e a estatistica scan. Este opdraskia-se no conceito de

dominéancia: um ponto é considerado dominado se ele for pieragitro ponto em pelo

menos um objetivo, enquanto néo for melhor que este pontouaigwer outro objetivo

(Chankong and Haimes, 1983). O conjunto Pareto € o conjurgongo contém qualquer

solucéo dominada (Takahashi et al., 2003).

Os operadores de cruzamento e de mutacao sdo idénticoesagsaldos no algoritmo
genético do capituld 3. A populagao genética inicial de Mvilddios também é construida
de forma idéntica. O operador de selecédo € modificado comegse s No inicio de cada
geracao comecamos com a lista da geracao atual, que calsistajunto dos pais seleci-
onados na geracéo anterior (ou na populacéo inicial, parsmgipa geracdo). O operador
cruzamento escolhe pais aleatoriamente na lista da geafigd@lo produzindo um grande nu-
mero de novos filhos. Aqueles individuos novos sdo adicioadista da geragéo atual. A
lista da geracao seguinte, inicialmente vazia, armazemadodduos que sobreviverdo para
a proxima geracdao. Isto é feito calculando o conjunto Patatlista da geracéo atual, que
€ entdo transferida para a préxima geracao inicialmenta.v& mesmo conjunto Pareto &
também removido da lista da geracdo corrente. Entdo, umeunjanto Pareto dos indivi-
duos restantes é calculado novamente, sendo o procedine@etalo até que a lista da nova
geracao cresca até conter pelo menos M individuos. Os thatigieventualmente excessi-
vos adicionados na ultima etapa sao removidos aleatorigmeana formar uma nova lista da
geracao seguinte com exatamente M individuos. A lista dacgeratual € finalmente substi-

tuida pela lista da geracao seguinte. O operador cruzaroenstr6i novamente novos filhos
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e o0 procedimento descrito neste paragrafo é repetido panmaiomero de geracdes sucessi-
vas. Observamos entdo um deslocamento coletivo dos poatavg@lores geralmente mais
elevados de K e de LLR. Sendo assim, o conjunto Pareto daaliferacdo é considerado a
solucéo dada pelo algoritmo.

O algoritmo genético multiobjetivo calcula o conjunto déugbes eficientes (conjunto
Pareto) da cole¢éo de todas as solu¢des encontradas ésateasimulacées Monte Carlo, a

significancia dessas soluces é avaliada conforme a gg&ragresentada na se¢ad 4.3.

4.3 Avaliacao da Significancia dos Clusters

Para calcular a significancia estatistica dos pontos daictmjde Pareto do mapa de
casos observados devemos compara-los com os conjuntosetie #tatidos para cada um dos
mapas de casos simulados sob a hipotese nula, obtidossatiawgna simulacdo de Monte
Carlo. O algoritmo genético multiobjetivo € executado aswvezes para mapas contendo
casos distribuidos aleatoriamente conforme a distribui¢éltinomial sob a hipotese nula,
em que a probabilidade de ocorréncia de casos em cada regi@parcional a populacao
naquela regiao.

O processo de obtencao do conjunto de Pareto é repetidogoraima dessas alocacoes
aleatérias de casos. Esses conjuntos de Pareto sdo agrufmdoando uma colecédo de
milhares de pontos distribuidos no esphat® x K, que é a faixd0, «) x (0, 1] (Figural4.1).
Nesse caso, ao inves de encontrar o ponto critico, acimaal@gpsideramos que um cluster
é significativo, devemos encontrar uma curva critica. Estaaccritica divide o plano em
duas regifes de maneira que um ponto do plano sera consideraduster significativo se
estiver acima dessa curva. Recaimos entdo na questao desnoomdrar essa curva critica.

A fim de viabilizar a extensdo paramétrica para este contegimos dividir o espaco
(0,00) x (0,1] em m faixas horizontais paralelas, sendg-ésima faixa o espac(®, ) x
(Sj,Sj+1], coms;j < sj;1. Agora, para cada uma dessas faixas podemos utilizar asajeord

empirica ou paramétrica, simplesmente utilizando os pooibtidos na simulagéo de Monte
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Carlo que caem dentro de cada faixa (Figura 4.3). Os vaspres; 1 devem ser escolhidos
proximos o bastante de forma que a distribuicdo ndo muderpait valores diferentes de
compacidade no intervalsj( sj.1) e tambem que a faixa contenha um numero suficiente de

pontos que nos permita fazer inferéncia.

K

0.8}

0.6

0:2

5 10 15 20 LLR

Figura 4.1: Nuvem de Pareto de casos simulados.

Ahl:a.ms_el_ah. (2006) mostraram através de testes exausiMgssob a hipétese nula, a

estatistica scan parece ter comportamento similar ao dedistribbuicdo Gumbel. A ex-
plicacéo é que esta distribuicdo € apropriada para estadlares extremos, sendo o caso

da estatistica de Kulldorff que busca encontrar a zona aiasgimilhanca seja maxima.

Johnson et al| (1995); es (2001) mostraram que para ude sEquéncia de variaveis

aleatorias{ Xy, Xo, - -+ , Xn} independentes e identicamente distribuidas, a distAbuigsin-
totica do maximor = max Xy, Xo, - -+, Xn}, Se existe, é uma distruicdo de valores extremos.

Desta forma, podemos fazer um nimero menor de execucOegypaise possa estimar 0s



CAPITULO 4. ESTATISTICA SCAN DE ADJACENCIA MODIFICADA: UM METODO
SEMI-FOCADO 39

10 LLR

Figura 4.2: Distribuicdo Empirica da Estatistica Scan espeetivo ajuste pela distribuicdo
Gumbel.

parametros da distribuicdo e assim calcular o valor p de.tdsto evita a necessidade de
simular um namero grande de réplicas Monte Carlo para quessadazer inferéncia. E
com base nesta idéia, em seguida calculamos a aproximagisiniauicio Gumbel que me-
lhor ajusta aos valores de LLR dos pontos presentes em dadactmstruida. A Figura 4.2
mostra um exemplo da distribuicdo empirica da Estatistiea Sonstruida através de 30000
simulacdes de Monte Carlo do algoritmo genético sob hipdtata para um mapa de regides
e a distribuicdo de Gumbel correspondente.

A vantagem do célculo paramétrico do valor p das solu¢cdeséqdemos fazer infe-
réncia com um namero razoavel de simulac¢des. Ainda que amdeegontos obtidos sob a
hipétese nula ndo avance o suficiente para envolver o canjiePareto obtido para os casos
observados, podemos estimar o valor para cada ponto dontongdilizando uma distribui-

cao ajustada.
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Figura 4.3: Utilizacao da Distribuicdo Gumbel no calculs dalinhas.

A funcao de densidade de probabilidade da distribuicdo ael@upara maximos é dada
por:
qu)

fo(x;1n,0) = :—eLe‘e(T)e(T , xeng

e a funcao de probabilidade acumulada é dada por:

)

Fe(x;1,0) . xel

em queu € [ é o parametro de locacadd®e> 0 € o parametro de escala.
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No caso da abordagem por faixas, o espdie) x (0,1] € particionado pelas faixas
(0,00) x (sj,sj+1], coms; < sj41. Para cada uma dessas faixas utilizamos os pontos que caem
em seu interior para podermos estimar os parametros neosgsara se chegar a distribui-
¢do que se ajusta aos dados daquela faixa. egduncdo de densidade de probabilidade
da distribuicéo para a faix@,«) x (sj,sj+1] € sejayops = (I,k) um ponto do conjunto de
Pareto encontrado pelo algoritmo para os casos obsenaldpsek € (s;j,sj+1]. A funcéo
distribuicéoF; da faixaj que contém o pontk € entéo utilizada para calcular seu valor p,

através da integral:

Valor P:/fj(t)dt
|

Essa integral pode ser estimada como a proporc¢éo de pontax@ague caem a direita

del, em relagdo ao numero total de pontos dessa faixa.

K 1

0.2

10

Figura 4.4: Avaliacdo da significancia de sete candidatdsshet.

Esse mesmo processo pode ser repetido para qualquer (oyitalo espacqO0, o) x
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(0,1], permitindo criar por interpolacéo as curvas de nivel conmasmo valop, que serdo

chamadas aqui de isolinhas de vator Isso permite estender a idéia de ponto critico do

processo de Monte Carlo de Dwass (1957), originalmentestntia para uma Unica fungao
objetivo, para otimizacado multi-objetivo. Uma outra maaeie se estimar a integral anterior
se baseia na estimacao semi-paramétrica da distribuicpordes de cada faixa, em que
0s parametros de locagéo e escala sédo estimados atravésrdos @ usados para definir
a distribuicdo de Gumbel (Figura#.3). Na Figlra 4.1 é mdataisolinha de valor 0.05.

Um exemplo de cluster artificial em que foram encontrados diéérentes clusters para o
conjunto de Pareto é mostrado na Fidura 4.4. Nesta figuragsimadas as isolinhas de valor
0.05, 0.01, 0.001 e 0.0001, com os sete pontos de Pareto elgstaess associados. Observe
gue o cluster VII € o cluster mais regular (e de menor LLR) eustelr |1 é o cluster mais

irregular (e de maior LLR). Pelo critério acima, o clusteisrggnificativo é o cluster V; esse

critério é usado para desempatar os clusters no conjuntarééRe sugerir qual é o cluster

solucéao.
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4.4 Estatistica Scan de Adjacéncia Modificada

Nesta extenséo discutimos como um conhecimento a priomfdemacdes ambientais
pode ser incorporado na estrutura de vizinhanca de uma magalgil para o estudo da
distribuicdo espacial de casos de alguma doenca espedifestrutura de vizinhanca mais
simples assume que duas regides em um mapa sao conectauas gyendo elas tém uma
parte de suas fronteiras geograficas em comum. Nesta set@ulemos este conceito para
gue o grau de conectividade entre duas regides seja aurnentadiminuido. As regides
vizinhas que tém caracteristicas ambientais em comum g$&wdds como fortemente co-
nectadas.

A Figura[4.5 mostra como as caracteristicas ambientaistam® a presenca de um rio
ou uma montanha podem alterar a adjacéncia entre duassegden mapa, indicado aqui
por uma estrutura de grafo. A Figural4d.5A apresenta a adjacésual, em que fronteiras
geograficas comuns definem o grafo. Neste caso, apenas msogzie primeira ordem séo
permitidos. Na Figura4.5B, o rio induz adjacéncia modificatb sentido de que regies
préximas ao rio devem ter vizinhos de segunda ordem corglderem sua estrutura de adja-
céncia. Isto significa que duas regides geograficamentenestadas proximas ao rio devem
ser consideradas vizinhas no grafo reforcado. Na Figuka, & exemplo, as quatro regiées
de alta incidéncia (hachuradas) ndo constituem uma zonaapa e Figur@ 415A (inicial-
mente desconectadas), mas constituem uma zona conectadgpaaa 4)5B. A Figufa4.5D
apresenta uma situacdo em que os vizinhos devem ser ertidogiepois as ligagdes das
regides situadas nos lados opostos da montanha sao res\deieatrutura do grafo.

Adicionalmente, permitimos amplitudes maiores de vizépara as regidées mais popu-

losas, refletindo o fato de que o fluxo de trabalho (DuczmaBarakeridge, 2006), que € o

movimento de individuos entre sua residéncia e o local taltna, esta relacionado ao tama-
nho da populacao. Isto faz uma grande cidade estender sugnicith ndo apenas as regides
mais proximas, mas também entre as regides vizinhas dedsegutlem ou até mesmo de

terceira ordem, ou seja, sua influéncia ultrapassa os $irddeadjacéncia geografica usual.

A Figura[4.6A mostra a estrutura de vizinhanca usual. Nar&[dBB a adjacéncia € modi-
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ficada para incluir os vizinhos de segunda ordem. Na Fig@@,4s vizinhos de primeira
ordem da grande cidade formam um clique, ou seja, todos osawosonectados. O clique
da Figurd 46D é formado por todos os vizinhos de primeirgars#a ordem. Por exemplo,
as regides |, 1l e lll constituem uma zona conectada no magagimal4.6D, mas ndo em
outros mapas.

Uma consequéncia de se anexar uma variavel de grau de eioesdl entre as regides
€ aumentar o sinal para a deteccao de clusters potenciaimeranea que compartilha das
mesmas caracteristicas ambientais. Ao mesmo tempo, &siEgs reduz o sinal para pos-
siveis clusters espurios que possuem fatores dissimilassém, esperamos um aumento no
poder de deteccao para clusters que sdo apropriadameiemnaldos as causas ambientais.
Uma colecédo de cenarios diferentes deve ser analisada, ermpogiemos variar o grau de
conectividade espacial entre as regides, e alterar a sedlagécaracteristicas ambientais que
sdo inicialmente estudadas. Esta estratégia permite, testaltaneamente, um grande nu-
mero de diferentes hipdteses sobre as localizagbes mag\@as do cluster. Esperamos que
a maioria dos cenarios prove que eles sao inadequadosnddictusters que nédo sdo esta-
tisticamente significativos, e alguns poucos (ou mesmourahbendrios produzam clusters

altamente significativos.
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Figura 4.6: Reforco para considerar o efeito de uma aremeitee populosa entre 0s vizi-
nhos.
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O algoritmo genético multiobjetivo é executado sequenmale para varios conjuntos
de parametros ou cendrios e por consequéncia obtemos unmmangraade de solucdes de
clusters, que sdo comparadas e julgadas em termos de soifis@igias. Um conjunto de
parametros controla a forca de vizinhanca entre as regjesao baseados nas similaridades
ambientais dessas regides. O objetivo é testar quais dmsignbientais especificas induzem
clusters mais significativos, e com isso permitir ao pradisal da area aceitar ou rejeitar
diferentes hipoteses a respeito da relevancia dos fateoeg&ficos.

O artigo de_ Smith et ;LI (2002) ilustra uma situacao que squedao nosso objetivo do

paragrafo anterior. A Figuta 4.7 indica o nimero de diaselagutimeira ocorréncia de raiva

no mapa do estado de Connecticut (EUA) em 1991. As regides @sauras representam
regides em que a primeira ocorréncia de casos de raiva adwdnemais tempo, enquanto que
as mais claras sao regibes em que a primeira ocorrénciavdgfoamais recente. A Figura

4.7 sugere que os rios que cortam essa regido atuam comaodsapara a propagacao da
raiva, criando um lapso de tempo maior para a disseminacéavdaentre regides situadas

em margens opostas a um rio.
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8588

Figura 4.7: Dias desde a primeira ocorréncia de raiva naesta Connecticut, EUA, 1991.
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Mapa Original
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Figura 4.8: Avaliando a LLR das zonas ap0s a estrutura de@&uja ter sido alterada.
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A Figura[4.8 apresenta um exemplo em que se tem 3 regidedazamum rio num mapa
hipotético. Analisamos duas situacdes, com e sem modificdg&@strutura de adjacéncia.
Queremos testar a hipétese de que o rio atua como uma baraera propagacao da raiva.
No primeiro caso (Figuria4.8(a)), as zonas sdo avaliaddsmone o mapa original e perce-
bemos que o cluster mais provavel € aquele formado pela&eedie 3 cuja LLR foi igual
a 6. Suponha agora que o rio seja um fator que se correlacion® grau de incidéncia da
patologia analisada (Figura¥.8(b)). Observa-se que adficardhos a adjacéncia das regides
levando em conta o fato delas terem fronteira comum com 0 Gonjunto das possiveis zo-
nas € alterado. Agora, o cluster mais provavel é aqueleitddstapenas pela regido 1 que
tem uma LLR igual a 5. No entanto, varias zonas foram elimdsamh segundo mapa (Figura
[4.8(b)), por conterem regides situadas em margens opastas. dMesmo que a LLR tenha
diminuido um pouco de 6 para 5, ao reforcar o mapa percebamedsogive um destaque para
a LLR igual a 5. Isso ndo acontece no mapa original (Figuka).8m que tivemos candi-
datos com LLR igual a 4, 5 e 6. Portanto, temos razdes parditrque a significancia do
cluster pode ser alterada pelo enfraquecimento da adjac&am outras palavras, o cluster
mais provavel do segundo mapa é nitidamente distinto dogsiderandidatos a cluster. Isso
nao acontece no primeiro mapa (Figurd 4.8(a)).

Isso mostra que a técnica descrita neste capitulo podeada para testar a hipotese de
gue o rio atua como uma barreira para a propagacéo de doemasagaiva.

As secOe$ 415 B 4.6 apresentam os resultados obtidos pasempmEnho do método
em situacdes artificias e também numa aplicacéo real coasidie cenarios distintos para o

reforco.

4.5 Avaliagcdo Numeérica

Com base no mapa da Amazénia Brasileira (excluindo o estadoaintins), composto
por 56 microregides e abrangendo 12.297.604 habitantesp@s um cluster artificial em

gue os casos se referem a incidéncia de uma certa patologiardos o poder de deteccao
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do algoritmo em diferentes cenarios (a)-(g) descritos hel@&4.1. O cenario basico original
é formado por um cluster artificial com cinco regides mostnaa Figurda 4.70. Os cenarios
de (b) a (9), apresentados nas Figlrasl4[11a 4.16, sédo®kfdocando o grafo nas regides
marcadas de cinza nos respectivos mapas, 0s quais témtarestieivizinhanca alterada por

adicionar os vizinhos de segunda ordem.

Tabela 4.1Descri¢ao da vizinhanca modificada para os cenarios sinagad

Cenario | Descricéo
@) Grafo basico (sem reforco, apenas a vizinhan¢a de primeleng.
(b) Todas as regides do cluster basico (desconexo) sdo modsicad regides: 19, 22, 23, 32, 45.
(c) Refor¢co completamente fora do cluster nas regides: 1, 2,53,64 7.
(d) Refor¢co completamente fora do cluster nas regides: 33,1346} 56.
(e) Reforco parcialmente fora do cluster nas regides: 32, 3334%66.
® Reforco parcialmente fora do cluster nas regides: 31, 32548.
(9) Todas as regides do cluster basico e mais trés regides sos@xanodificadas nas regides: 19, 20, 22, 23, 26, 32, 44, 45.

A Figura[4.9 apresenta a numeracéo utilizada na construlg@eslusters artificiais con-
forme a Tabela4l1.

Para cada cenario (a)-(g), executamos o algoritmo gen@itittiobjetivo para 10.000 ré-
plicas Monte Carlo da distribuicdo de 596 casos sob a hipdteis e calculamos as isolinhas
dos valores criticos para um nivel de significancia de 0,@strados abaixo de cada grafo
nas Figurag 4.10[@4116. A hipétese nula é diferente em cadaicepois a estrutura de
adjacéncia é diferente devido o refor¢o utilizado em catlgiio. Da mesma forma, para
todos os cenarios aplicamos o algoritmo sob 10.000 rép\icage Carlo da distribuicdo de
596 casos sob a hipétese alternativa de que existe um ctuststituido por cinco regides
do mapa. A proporcéo de pontos a direita da isolinha € umaa&sta do poder médio do
algoritmo para esta hipotese alternativa. O poder de d@iefog calculado pela proporcao
de pontos que superaram a isolinha do valor critico 0,05 qada faixa de compacidade
(K). Os resultados s&o apresentados na Tabdla 4.2. Cada coltggponde a um cenério e
contém o poder e a quantidade de pontos (entre paréntesestgueram em cada faixa de
compacidade. A compacidade do cluster verdadeiro € apamddmente igual a 0,11. Esta

compacidade é muito baixa devido a ndo conectividade ddec)us a linha da Tabela 4.2
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referente a esta faixa de compacidade é destacada em negrito

Tabela 4.2:.Comparacdes do poder para os cenarios dos grafos reforcéaje®) por faixa
de compacidade K.

Faixa de K

(@) (b) (c) (d) (e) ® (9)
0,00-0,05 -(0) -(0) -(0) -(0) -(0) -(0) -(0)
0,05-0,10 -(0) 0,85 (137) 0,67 (6) 0,67 (3) 0,50 (16) 1.00 (5) 0,82 (147)
0,10-0,15 | 0,81(98)  0,91(11343) 0,87 (4305) 0,81 (542) 0,82 (1554) 3(I840) 0,90 (12221)
0,15-0,20 | 0,86 (1745) 0,92(39222) 0,90 (15218) 0,87 (6514) 0,91 (4%180,90 (17010) 0,91 (41377)
0,20-0,25 | 0,91(7275) 0,92 (56534) 0,91 (19680) 0,91 (14919) 0,934&%5 0,92 (28656) 0,92 (60537)
0,25-0,30 | 0,92 (12481) 0,89 (46785) 0,92 (19985) 0,91 (16225) 0,989@3 0,93 (29167) 0,90 (51238)
0,30-0,35 | 0,92 (11544) 0,80 (30224) 0,92 (18217) 0,91 (18855) 0,9362p 0,92 (32581) 0,75 (25380)
0,35-0,40 | 0,92 (13921) 0,70 (20013) 0,89 (17140) 0,91 (23633) 0,90438 0,91 (35125) 0,59 (15973)
0,40-0,45 | 0,92 (15357) 0,66 (14238) 0,87 (16013) 0,91 (22093) 0,89Z3p 0,83 (22627) 0,59 (10356)
0,45-0,50 | 0,92 (14703) 0,63(8843) 0,84 (10117) 0,92 (19381) 0,882Zp8 0,67 (8277) 0,47 (2168)
0,50-0,55 | 0,94 (11438) 0,23(1790) 0,84 (6614) 0,89 (11141) 0,76 (1570,35(3232) 0,05 (588)
0,55-0,60 | 0,94 (10863) 0,07 (510)  0,81(9955) 0,82 (6229) 0,39 (2720) ,29 (651) 0,02 (180)
0,60-0,65 | 0,91(8715)  0,01(287) 0,43 (2145)  0,72(5459) 0,28 (1887) 05(Q1058) 0,04 (464)
0,65-0,70 | 0,85(4782)  0,01(293) 0,48 (1830) 0,49 (1124) 0,34 (1138) 12 (893) 0,04 (399)
0,70-0,75 | 0,77(2379)  0,03(213) 0,82 (1449) 0,66 (883) 0,01 (144) (208) 0,07 (177)
0,75-0,80 | 0,80(5374) 0,02 (411) 0,64 (1903) 0,27 (955) 0,16 (596) 07a5) 0,88 (418)
0,80-0,85 | 0,55(2997) 0,06 (397) 0,24 (1135) 0,15 (851) 0,15 (775) 132) -(0)
0,85-0,90 | 0,02 (350) 0,01 (225) 0,01 (456) 0,01 (253) 0,04 (54) 0,033 0,75 (253)
0,90-0,95 | 0,03 (251) 0,02 (154) 0,02 (350) 0,02 (238) 0,02 (45) 0,08)(33 0,02 (167)
0,95-1.00 | 0,10(6352) 0,04 (2871)  0,03(5302) 0,04 (4739) 0,04 (4244) ,04(8856) 0,04 (2970)

Médio 0,8605 0,8285 0,8345 0,8549 0,8571 0,8457 0,8329

Da Tabeld 42 podemos ver que para os cenarios (b) e (g), s paas as regides

do cluster verdadeiro foram modificadas, o poder aumentdanas proximas aquela que

contém a compacidade do cluster, do cenario basico origheatebe-se ainda que para esses

cenarios, o poder decresce mais rapidamente com o aumexfixdes de compacidade. Por

outro lado, para os cenarios (c) e (d), em gue o reforco acemteompletamente fora do

cluster verdadeiro, a concentragéo de pontos para as féxagenor compacidade é muito

inferior e o decréscimo do poder € mais gradual, similareargituacéo do cenario basico.

Por fim, os cenérios (e) e (f), em que o reforco aconteceu defparcial, a concentracéo de

pontos foi apenas moderada e o poder decresceu.

As Figurad 4.0 & 4.16 apresentam o mapa do cluster artifwigtafo associado ao

reforco atribuido ao mapa, e os pontos do conjunto Paretoasoisolinhas de valor p 0,05

para cada um dos sete cenarios avaliados. Juntamente cersagggnto de pontos séo

mostradas as isolinhas de valor p 0,05 contra os pontososiyior simulagcdo Monte Carlo

sob a hipotese alternativa: pontos pretos indicam pontesijonto Pareto além da isolinha,
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e 0s pontos em cinza claro indicam o restante dos pontos gntorPareto.
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Figura 4.10: (a) Grafo basico (sem refor¢o, apenas a viaigdnde primeira ordem)
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Figura 4.11: (b) Todas as regides do cluster basico (desopséo moficadas nas regides:
19, 22, 23, 32, 45.
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Figura 4.12: (c) Reforco completamente fora do cluster eges: 1, 2, 3, 4,5, 6, 7.
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Figura 4.13: (d) Reforco completamente fora do cluster eges: 33, 34, 41, 46, 56.
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Figura 4.14: (e) Reforco parcialmente fora do cluster ngdes: 32, 33, 34, 45, 56.
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Figura 4.15: (f) Reforco parcialmente fora do cluster ng#&es: 31, 32, 44, 45, 48.
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Figura4.16: (g) Todas as regides do cluster basico, maisdgides conexas, sdo modificadas
nas regiodes: 19, 20, 22, 23, 26, 32, 44, 45.
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4.6 Aplicacéo: Obitos de Malaria na Amazonia Brasileira

Analisamos o mapa de mortalidade causada por malaria nadkiaaBrasileira (Figura
4.17). Um total de 596 Obitos foram registrados durante mgerde 1998 a 2002, para uma
populacdo de 12.297.604 habitantes (www.datasus.govrosso mapa da regido norte
desconsidera o estado do Tocantins pois este possui muitogipios pequenos. O mapa
considerado contém 310 municipios. Nesta proposta estaonsglerando os clusters relaci-
onados com condicBes ambientais tais como precipitacdow@acNa sec¢do 4.8.1 aplicamos
o teste de Mantel, um método classico para avaliar corelkagtie dados geograficos, biolo-
gicos e ambientais, a fim de comparar os resultados obtidnsiogesa nova metodologia. A

secad 4.6]2 descreve os resultados do método dos grafozadds.

4.6.1 Teste de Mantel

O teste de Mantel (Mantel, 1967) é uma abordagem classida omeada em analise espa-

cial em Ecologia para explicar a distribuicdo de espécieteemmos de variaveis ambientais.
Trata-se de uma correlacéo entre matrizes de distanciagseneatrizes podem ser definidas
de varias formas, e assim o teste assume uma variedade deespsgiais. O teste parcial de
Mantel em trés matrizes de distancia se adequa aos inteidsste trabalho. O teste parcial
de Mantel € uma estatistica de teste para avaliar a coroeliag@r entre a matriz de dados
biol6gicos A e a matriz de dados ambientais B quando uma zrdgrdistancia C é fixada.

No nosso estudo desejamos estudar a relagéo entre as mdoszdados ambientais (preci-

pacédo de chuva) e bioldgicos (taxa de malaria), fixando doefieis distAncias geograficas

(Legendre and Fortin, 1989). A questdo que o teste parciladgel responde é a seguinte:
amostras que sao biologicamente similares também sao @talbiente similares quando se
leva em conta a estrutura espacial do mapa?

Para cada més, as entradas das matrizes A, B e C simétricascedan x mséo defini-

das como:
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A: Ajj =0seasregibesie sdo ambas chuvosas ou ambas secas em sa&da mé
Ajj =1 caso contrario
B: Bijj=|ri—rj| emquerj er;j séo as taxas de malaria para as regides i e j,

respectivamente

C: G =dist(i, j) € a distancia geografica entre os centréides das regides i e |

\

O coeficiente parcial de Mantel é definido como,

I‘|\/|(AB) — I'M(AC)I'M(BC)

rm(AB,C) =
M(AB.C) VI m(AC)Z/I_ry(BC)2
P . 1 m m Xi]'—)ZYij—Yi . ~
em que a estatistica simples de Mamig(XY) = 2= 5 5 =5~ -5 € acorrelacdo de
i=1j=r+1

Pearson entre o3 = m(m— 1)/2 elementos correspondentes das partes superiores dessas
matrizes triangulareé?, Y eS, Sy sdo respectivamente a média e o desvio padrao sob as
entradas acima da diagonal das matrizes X e Y.

Como os elementos de uma matriz de distancia ndo sao indagesda significancia da
estatistica do coeficiente parcial de Mantel € estimade&side um teste de permutacéo, em
gue se permutam as linhas e as colunas da matriz A, e novasentdcula o coeficiente
do teste parcial de Mantel. Este procedimento é repetidtasuezes e a distribuicdo dos
valores para a estatistica permutada € comparada com odeakstatistica para os dados

originais.

O pacoteEcodist do software R|(Goslee and Urban, 2007) foi usado para calosla

coeficientes parciais de Mantel e seus respectivos valo(@9QD réplicas Monte Carlo)
para cada um dos doze cenarios mensais de chuva na AmazasikeiBa, e os resultados
sdo apresentados na Tabeld 4.3. Apenas para os meses de rardmbro (em negrito)
encontramos correlagdes significativas e o coeficientagbake Mantel foi elevado apenas

para o cenario de chuva referente a novembro.
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Tabela 4.3Correlacéo entre precipitacdo de chuva e taxa de malaria.

Cenério de chuva coeficiente parcial de Mantel valor p

Janeiro -0,040 0,695
Fevereiro 0,044 0,591
Marco -0,007 0,775
Abril -0,047 0,021
Maio -0,020 0,753
Junho 0,056 0,605
Julho 0,089 0,158
Agosto -0,007 0,577
Setembro -0,009 0,406
Outubro 0,013 0,881
Novembro 0,363 0,001
Dezembro -0,061 0,339

4.6.2 Teste dos Grafos Reforcados

Os resultados do teste de Mantel foram comparados com dsadEsioriundos do nosso
método dos grafos reforcados. Construimos estudos de easqse as modificagcdes ambi-
entais foram introduzidas apenas por alterar a estrutweiidanca do mapa. Deste modo,
adicionamos ou subtraimos informacdes de vizinhanca namadjm de testar o efeito do
fator ambiental na detecc¢éo do cluster dos dados biologeteentes a dbitos causados pela
malaria, cuja taxa de incidéncia é apresentada na Higurh A.adjacéncia geografica usual
€ mostrada na Figufa4]18. Com base nos registros metemaddnensais dos dias chu-
VOs0s para 0 ano 2000 (www.inpe.br), Figura#.19, constsitiloze cenarios, selecionando
0S municipios mais Umidos para cada més (Figural 4.20). Em oadario, reforcamos o
grafo correspondente. A escala na Fidural4d.19 mede o nureedi@as chuvosos durante o
respectivo més. Para cada cenario, as regides que tinhauoeum certo numero de dias
chuvosos foram selecionadas e marcadas de cor cinza no Figpea(4.20). A vizinhanca
de primeira ordem dessas regides marcadas de cinza é dsténdizinhanca de segunda
ordem. O limiar para a selecdo ndo € o mesmo para todos os,mesegquando tinhamos

um més mais seco, foi necessario diminuir o limiar (ado®m@-dias chuvosos) e captar a di-
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namica das precipitacdes ao longo das areas no mapa, evédasich mapas vazios. O outro
limiar utilizado foi 18 dias em meses que aparentementewnvelde precipitacdo era grande.
Os grafos reforcados por esta estratégia sao mostradoguralBiZ]l. Usando os doze cena-
rios, aplicamos o algoritmo multiobjetivo para detectaistér de diferentes formatos, desde
agueles mais circulares até os mais irregulares posstegiggrme seja a disposicao dessas
solucdes dentro do conjunto Pareto. Esses clusters s@alpsountamente com suas curvas
de valores p na Figuta4]22. Os nimeros situados abaixo decoa¢h referem-se aos valo-
res p, dados por 1@, 1076, ..., 1045, Obviamente, os clusters (representados por pontos)
mais significativos estao situados mais a direita destagssur

Os dados originais observados e os gerados de forma atestdiria hipétese nula atra-
veés das réplicas Monte Carlo foram comparados usando asasesmacteristicas de reforco
nos respectivos grafos. Isto pode ser observado nas Fi@i2as 4.2B, em que as isolinhas
de valor p construidas sob a hipétese nula sdo diferentascpda cenario. A Figufa 4]23
compara o grafo do cenario basico, correspondente ao mageabsem reforco, com dois
outros cenarios, julho e novembro. Os clusters E e F (Figiid) 4leixaram de pertencer
ao conjunto Pareto no cenério de novembro. Eles foram dalméaor outros clusters (néo
explicitamente referidos na Figura 4.24). A Figura #.24aenta alguns clusters pertencen-
tes aos conjuntos de Pareto da Fidural4.23. A solugéo A é teclusmario e aparece no
conjunto solucéo de quase todos os cenarios. Os outrosldsisrs B e C sdo secundarios
e foram incluidos para comparacédo. O cluster C é menos s@finfh e se compara com 0S
demais clusters B-I. Os clusters A, B, C e D séo facilmentingjsidos ao se olhar o mapa
da Figurd 4.117. Os clusters E, F e G apareceram nos cenasios bale julho. Os clusters H
e | apareceram no cenario de novembro. Observe que os vplpeea os clusters A, E, F e
G crescem para o cenario de julho, devido ao reforco ter sibk@ado nas areas sem clusters
significativos. Isso aumenta a probabilidade de ocorrée@usters espurios.

Os clusters legitimos tais como E, F e G devem competir cors m&los no mapa, e
consequentemente, a sua significancia diminui. No entqunémdo o refor¢co do grafo ocorre

préximo ao cluster significativo A no cenario de novembrofeite oposto acontece. Um
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conjunto completo de novos clusters com LLR muito alto (valonuito baixo) aparece,
entre eles os clusters H e |, mostrados na Fifgural 4.24. Qbsgm® esses clusters estao
desconectados devido ao reforco do grafo. Uma andliseasipolderia ser conduzida para
os demais cenarios (sem contar julho), comparando-os coemdrio de novembro, assim
mostrando que o cenario de novembro é essencialmentenddetes meses restantes.

Este resultado é coerente com o teste de Mantel acima, qupi€ia matriz de chuva
de novembro é a Unica matriz correlacionada significativaemeom os dados da taxa de
malaria e tem o coeficiente essencialmente ndo nulo. Aléte desultado, o teste dos grafos

reforcados apresenta o cluster mais provavel relativo mérmede novembro.
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Figura 4.17: Taxa de mortalidade (por 100 mil habitantesyadas por Malaria na Regiao
Norte entre 1998-2002.



CAPITULO 4. ESTATISTICA SCAN DE ADJACENCIA MODIFICADA: UM METODO
SEMI-FOCADO

68
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Figura 4.19: Numero de dias chuvosos por més na Amazoniddéras2000.
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Figura 4.21: Grafos reforgados nos municipios mais Umidosng@s.
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Figura 4.22: Significancia das soluc¢des de Pareto por mésoishas de valor p referem-se
al103,10°9,..,10%.
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Figura 4.23: Visualizando alguns clusters diante dasnbak de valor p referentes a
10°3,10°°,...,10 %>,
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Figura 4.24: Visualizando alguns clusters no mapa.



Capitulo 5

Estatistica Scan Multiseletiva

Comumente tém-se presenciado situacfes em que clustacsasple uma determinada
patologia ndo apresentam um formato regular, ou aindacies em que néo se tem clara-
mente um cluster primario definido. O método proposto nesgpétdo analisa os diversos
niveis de clusterizacdo que aparecem naturalmente em spaisididos em regides.

A Estatistica Scan Espacial € a medida mais utilizada paatificar a intensidade de um

cluster. | Duczmal et

(2008) trabalharam com técnicagioftjitivo usando o algoritmo

genético para localizar clusters espaciais levando enacalém da intensidade do cluster,

a sua regularidade geométrica. Em Tango (2007) foi proposia estatistica de teste da

razao de verossimilhanga modificada em que se avalia o reseccpda regido individual do
mapa. Esta scan modificada inclui uma variavel indicadosadida no valor p para a zona
composta da regido individualDado um valor pa 1 pré-especificado, e & € o valor p da
zona composta pela regido individugéntdo a razéo de verossimilhanga da scan modificada
para um cluster incluindo i é considerada igual a zero quangoa ;.

A estatistica scan multiseletiva € uma extensdo da eatatéstan diferente da proposta

por Tango|(2007), no sentido de que criamos conceitos nau@sdetectar e avaliar a sig-

nificancia dos clusters através de técnicas de otimizacatobjativo. A nova estatistica

foi apresentada em Moura et al. (2007). O método foi proppata analisar mais precisa-

mente 0s varios niveis de clusterizacdo que surgem naemgnem um mapa dividido em

mregides. Neste trabalho, serdo apresentados novos desuétgoartir do desenvolvimento

73
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da metodologia necesséria para avaliar o poder de testdatéstisa scan multiseletiva e
estudados o desempenho do método para clusters resuttaniescesso de difuséo.

Ao invés de usar um algoritmo genético, este método incarp@implicidade e a velo-
cidade do scan circular, podendo detectar e avaliar chudeeformato irregular. A ocupacao
circular (OC) de um candidato a cluster € definida como sualpg@o dividida pela popula-
cao dentro do menor circulo que o contém. O conceito de OQitulagui a compacidade
como a medida de regularidade do formato e é computaciontgmmeis rapido. Uma modi-
ficacdo multiobjetivo do algoritmo scan circular € aplicadando os objetivos como sendo
a OC e a LLR. A comparacao dos conjuntos Pareto para os cases/atbos com aqueles
calculados sob a hipotese nula de néo existir cluster no ffap&ce pistas para a distribui-
cao espacial do numero de casos da doenca estudada. O glopamai monitorar clusters
espaco-temporais incipientes em varias escalas geogr&iitaultaneamente € uma ferra-
menta promissora em vigilancia sindrémica, especialn@antz doencgas contagiosas quando
existe uma mistura de interacdes espaciais de curta e lomg/gwedes. A presenca de “joe-
Ihos” nos conjuntos Pareto indicam transi¢cdes nas esasitios clusters, correspondendo a
rearrajos devido a coalescéncia da malha (geralmenterttgada).

O método multiseletivo se diferencia do algoritmo genétindtiobjetivo a partir dos
conjuntos seletivos, pois 0 procedimento se inicia numesdatem que as regides de baixa
LLR sédo apagadas. Em outras palavras, apenas as regidda tleRIserdo consideradas
para 0 mapa que sera utilizado em cada nivel de clusteriz&8&0 estes conjuntos seleti-
VOS 0S responsaveis por admitir zonas desconexas, o querdralygenético ndo incorpora
na sua busca. Quando o nivel de desconexidade é alto, assewié compdem tal conjunto
seletivo tendem a ter um LLR muito alto, e assim surge a nielaeks do outro objetivo de-
senvolvido para penalizar zonas muito desconexas ou nitegguiares (ocupacao circular).
A penalizacéo de clusters de acordo com a irregularidadeule fermatos pode ser vista
esquematicamente na Figliral5.1, cuja penalizacéo é da @@fmLLR(z). Clusters circu-
lares ndo sao penalizados (sua verossimilhanca é muiialipor 1) enquanto que clusters

altamente irregulares ou desconexos sao bastante peloaligia verossimilhanca € multi-
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plicada por um numero proximo de zero). A ocupacao circudanma zona € obtida ao se
dividir a sua populacéo pela popula¢do do menor circulo qumtEm, amenizando assim o

efeito da irregularidade e da desconexidade gerada pgleatdsd conjunto seletivo.
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Figura 5.1: Formas geométricas possiveis para as zonasizar @ scan multiseletiva.
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Com a necessidade de analisar a LLR para alguns conjunétivsgldiferentes, o método
também considera, a exemplo do genético multiobjetives dbjetivos: a LLR (estatistica
scan) e a ocupacao circular (regularidade do formato).

Um dos pontos mais relevantes deste método é que ele, attes&®njuntos seletivos,
apaga as regides com incidéncia baixa e admite clustersmiegrs que tém uma importan-
cia significativa em varios contextos praticos. Em muitasagides é possivel imaginar um
cluster “espalhado” e portanto desconexo devido ao fatardd da incidéncia nao ter uma
ligacéo direta com 0s vizinhos mais proximos e sim com alguén@as mais distantes. Como
por exemplo, ao se estudar a vulnerabilidade social em urtr@paée, em que areas de baixo
IDH (indice de Desenvolvimento Humano) sido em geral distaat desconexas. Uma outra
situacao, se refere a difusdo de doencas transmitidas psrcantaminadas que migram de

um municipio a outro municipio proximo porém néo vizinho amiaipio de partida.

5.1 Conjuntos Seletivos

Os conjuntos seletivos sao obtidos a partir das regidesadds segundo suas verossi-
milhangas. Suponha um mapa conregides{ry,ro,---,rm}. Definal;j = LLR(rj) como
sendo o valor do logaritmo da razéo de verossimilhanca (dtistgca scan espacial) da zona
contendo apenas a regiGoOrdene asnregides do mapa de modo que> Lo > -+ > L.
Defina o subconjunt®; = {r,ro,---,rj} como sendo o conjunto seletivo de tamarjho
(j=1,2,---,m). Perceba quB; C R, C --- C Ry,. Os conjunto$ry, - -+, Ry ndo séo neces-
sariamente conexos.

A Figura[5.2 apresenta uma ilustracdo sobre o conceito dartos seletivos. A Figura
representa o mapa de Minas Gerais em que as 0,4%#00,9€j4*853=3) regides com
maiores LLR individuais (referentes aos Obitos por honisid1 998 a 2002) sdo destacadas
em cinza escuro. Da mesma forma, a Fidura 5.2(b) aprese8¥a (@) regides; a Figura
[£.2(c), 1,6%(14); a Figuija5.2{d), 3,2%(27) e assim portdiaté a Figura 5.2(i) que detém
as 100% (853) regides do mapa.
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(9) (h) @0

Figura 5.2: llustracéo dos conjuntos seletivos
5.2 Ocupacao Circular

A ocupacao circular de uma zon& definida como a razdo de sua populacdo pela popu-
lacdo do menor circulo que a contém. Neste trabalho, est@langabstitui a compacidade e
estende o conceito de zona para englobar areas desconexas.

Dado um conjunto seletivBe um circuldC, sejaz a zona formada pelas regi6esSieu-
jos centrbides estédo dentro@eSejaP(z) a populagéo dee sejaP(C) a populagéo de todas
as regides do mapa original cujos centroides estdo dentfo Aecupacéo circular da zona
z, OC(2), é dada pelo quocient&(z) /P(C), ou seja, visualizando um dos mapas da Figura

5.3, seriaarazédo da populacédo da zona (cinza escuro) grliapéo do circulo (cinza escuro
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+ cinza claro). O problema é que esta medida pode néo ser. énkigural5.B apresenta trés
situacOes possiveis para o valor da ocupacao circularadéatuma mesma zorm O pro-
blema foi resolvido calculando a ocupacao circular usana@ximo de todos 0s quocientes
possiveisPOC(z) = max;cz{P(z)/P(Cr,)} em queC;; € o menor circulo centrado na regido
rj que contém a zora A ocupacao circular varia entre 0 e 1, em que valores préxisedl
representam clusters com formatos mais regulares e graandgidade maior, enquanto que

valores préximos de 0 representam clusters mais irreguéageau de conexidade menor.

(@) (b)

(©)

Figura 5.3: Circulos centrados em cada uma das trés regidesr{or, central e inferior) em
cinza escuro.

Desta forma, para cada zondesejamos maximizar dois objetivostlBR(z) e aOC(z).
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Num conjuntcC formado pom zonasz, 22, - - - , Z,, considere os pares ordenados

(LLR(z),0C(z)).

O uso de técnicas multiobjetivo é necessario para avalssipeis clusters em niveis de regu-
laridade e conexidade diferentes. A Figlurd 5.4 ilustra gurtin Pareto-6timo, representado

por &, que apresenta as diversas solu¢des com diferentes névelisstierizacao.

Qe

F

*Clusters Circulares
*LLR Baixo

*Clusters Irregulares
.| €/ou Desconexos
*LLR Alta

L

LLR

Figura 5.4: Conjunto Pareto-6timo: os diferentes niveisldsterizacao.

O valor deL LR é calculado para cada uma aasegides do mapa e ordenados decrescen-
temente. Sej&(j) o conjunto contendo as j primeiras regides. A extensao ofjiivo do
algoritmo scan circular é aplicada sucessivamente pasaaguntdR( j). Em cada circulo,

a zona candidata a ser um cluster € composta pelas regidesqagrtes &(j) e que estdo
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dentro do circulo. Na pratica, escolhe-se apenas algurcopaalores dg tais como|m],
[m/2], [m/4], ---, [1]. Para cada valor dg constroi-se um conjunto Pareto-6tirR¢j).
Com base em todos esses conjuntos de Pareto, obtém-se ntoatguPareto-6timo Global
P(0). Por fim, um procedimento de Monte Carlo é implementado paaigea a significancia

dos clusters desse conjuriR¢0).

5.3 Algoritmo Scan Multiseletivo

Formalmente, o algoritmo do método proposto nesta extarms@iste dos seguintes pas-

SOS.

1. Calcule e ordene decrescentemente as verossimilhaagzdd uma das regides do

mapa;

2. Calcule a matriz de distancias entre as regides consileordenacéao realizada no

passo anterior;

3. Para cada uma das regides ordenadas, construa o vetopulagém acumulada das

j-ésimas regides vizinhas;

4. Para cada valor d& 0 < a < 1, considere as 1@96 regides com maiores verossimi-
Ihancas, explicitamente as regides o, - - - ,ra, com A sendo 0 maior inteiro menor ou

igual aa.m:

4.1. Construa a submatriz da matriz de distancias definigasso 2, que contenha

apenas os dados das regiégsy, - - - ,ra;

A
4.2. Construa o vetor de populagéo corrente, calculade@er 3 Popril;

4.3. Utilizando apenas as regioesro, - - ,ra construa todas as possiveis zonas
circulares, com a restricao de que a populacéo de cada zomxcéda o minimo entre

a populacao corrente e 25% da populacéo total do mapa;
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4.4. Para cada zorzado passo 4.3, calculd_R(z) e OC(z), obtendo o conjunt@a
dos pares ordenad¢kLR(z),0C(z));

4.5. Calcule o conjunto Pareto-6timo@g e denote-o poP(Cp);

5. Calcule o conjunto Pareto-6timo dos conjuntos Paretodlzstos valores d& ou seja,

UP(Ca), e denote-o poP (conjunto Pareto-6timo Global);
a

6. Use Monte Carlo para avaliar a significancia de cada pamtmdjunto Pareto-6timo

(P), que seréo os clusters.

Quando o conjunto seletivo corresponde a 100% das regiiés- 1), o algoritmo acima
equivale ao algoritmo scan circular usual.

O método foi avaliado por meio de simulacdes e aplicado a itoecéo real, e os resul-
tados sd@o apresentados na sé€cdo 5.4 e 5.5, respectivamente.

Os dados utilizados neste capitulo séo de fontes de natpieti@a. Os dados de po-
pulacdo foram obtidos junto ao portal do Ministério da Safidtp://www.datasus.gov.br),
enquanto que os dados referentes aos 6bitos causados pofdiosre por bronquite foram
do Sistema de Informac¢des sobre Mortalidade (SIM) do Ménigtda Saude. Esses dados se

referem ao periodo de 1998 a 2002.

5.4 Avaliacdo Numerica

Nosso método foi avaliado para cinco diferentes clustdéificais, regulares e irregulares,
de pequena e grande populagéo, conexos e desconexoandiilia mapa de 853 municipios
de Minas Gerais, com dados reais de populacao.

O risco relativo (maior que 1) dentro de cada cluster foitedeido de modo que clusters
de populacédo pequena tivessem risco relativamente gractiesters de maior populacao
tivessem risco relativo pequeno. Isso foi feito com o prapdde rejeitar a hipotese nula

com a mesma probabilidadequalquer que seja o cluster, para um algoritmo que soubesse
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a localizacdo exata do cluster, seguindo o procedimeAIsuI:IicﬂeLal 2003) e descrito

em/Lima lOQLl).

5.4.1 Estimacao de Risco Relativo para os Clusters

Para calcular o risco relativo de um cluster, Kulldorff IAAD_OS) consideram o seguinte

procedimento. Seja; a populagcéo em risco do clusteflea populacéo total do mapa. Dado
0 numero total de cas@ o niumerac; de casos observados no cluster sob a hipotese nula, de
nao existir cluster espacial no mapa, tem distribuicdo Biabcom parametro<1,) com

;= % A média e a variancia desta distribuicdo sdo dadas, réseente, por:

n,.C ~ NLC(N—ny)
N ° 0T T\

Usando a aproximacgao normal para a distribuicdo binomialioero critico de casos k para

gue o teste unilateral rejeite a hipotese nula com o nivelghefisancia O< a < 1 é tal que:

k—mp) (k=)
dn(\/v_o)_a — W_dJ Ya)

em qued(.) € afungdo de distribuicdo acumulada da Normal padréa.-S,05e6=1—a

temos queb—1(8) = 1,645, dai o valor critick é tal que(k\;\%) = 1,645. Sob a hip6tese

alternativa, com o risco relatiym para a regido do cluster, 0 nimero de casos nesta regiao tem
nCpz(N—n;)

nCp;

distribuicdo Binomial com médiay, = N trpy) © Varanciava = N hormopa 2 Observe,
neste caso, que = %. Usando novamente a aproximacao Normal, selecionamos o
(k—ma)

risco relativop; tal que — ®~1(0). Desta forma o risco relativo é escolhido de modo

VVa
gue o poder atingido por um teste “ideal” (isto €, um métodaiidado em que se informa
exatamente a localizacao do cluster para que este sejsatietppara cluster espacial tem um
limite superior igual &. Observe que este valor @aé&o corresponde ao poder do teste do

método a ser testado, mas sim para o poder do método “idealiétddo testado tem poder

muito menor qué em geral|(Kulldorff et al., 2003). Neste trabalho foi esadtho valor de
0 igual a Q999.
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5.4.2 Estimacao do Poder

SejaCy 0 conjunto de todos os candidatos a cluster cuja ocupagédariiseja maior ou
igual ab, para valores & b < 1. Assim, o scan circular usual encontra clusters no comjunt
C,, e o scan multiseletivo encontra clusters no conj@atd?ara qualquer outro valor thees-
tamos restringindo nossa busca de modo a recusar clusjagisceypacao circular seja menor
gueb. Em outras palavras, estaremos limitando o grau de desdaiexou irregularidade
gue estamos dispostos a tolerar para os clusters encositrado

Para fixar as idéias, considere os valdres1.0,0.9,0.8,...,0.1,0.0. Observe qu€; o C
Coo C ... CCp1 C Cp, isto &, 0 conjunto de busca aumenta com a diminuicdm de

A avaliacéo do poder de deteccéo do algoritmo foi feita dear@oske estimar a proporgéao
de vezes em que um cluster é detectado, separadamente giay.c&€om isso estaremos
verificando como o algoritmo se comporta, frente a difeegtaus de restricdo aplicados a
liberdade de forma permitida aos clusters.

Por exemplo, se ndo quisermos clusters conexos, na maagigezes podemos utilizar
b= 1.0 ou mesmd = 0.8. Se quisermos permitir clusters desconexos mas cuja®eregi
nao estejam muito afastadas entre si, provavelmente olvald@.5 deve ser satisfatorio. Na
pratica o usuario do sistema deve efetuar uma anélise ex@iia e verificar o que acontece
com a conexidade dos clusters solu¢des encontrados petttralg quando variamos o valor
deb. E de se esperar que o valorlledo seja muito diferente do valor da ocupac&o circular
do cluster verdadeiro, quando este existir.

As Figurad 5.6[ 517, 5.8, 5.9[e 5114, mostram o comportam@mtscan multiseletivo

guando variamos os valores dearab = 1.0,0.9,0.8, ...,0.1,0.0.

5.4.3 Clusters Conexos

Para avaliar o desempenho do método, foi construido quastecs artificiais de formas
e de populacdes diferentes, porém todos conexos. Os elsstenlados foramCircular

(cluster circular) Fino (cluster em formato de tirappeq(cluster com populacdo pequena)
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e Pgra(cluster com populacao grande). Algumas caracteristiesses quatro clusters estao
na Tabel&a5]1.

Tabela 5.1 Caracteristicas dos quatro clusters artificiais conexos.

Caracteristicas Circular Fino  Ppeq Pgra
NUmero de municipios 22 5 11 7
Numero de habitanteg 383.488 89.010 57.521 3.725.982
Risco Relativo 1,506 2,152 2,496 1,171
Ocupagéo Circular 0,880 0,434 0,099 0,953

A Figura[5.5 apresenta os diferentes formatos desses quiasters no mapa. A Tabela
apresenta a comparacao do poder de deteccéo entreiatieat&can (OC=1) e a Esta-
tistica Scan Multiseletiva nas diversas situacdes de foraha cluster (conforme a faixa de
OC). Para tornar o método menos dependente da escolha exaigal a ocupacao circular
€ apresentada através de faixas acumulativas que vao dertmvaler de OC até o nivel
maximo de regularidade para a Estatistica Scan Circular{(@@Para os clusters artificiais
de formato mais regulaCircular e Pgra), percebe-se que existe pelo menos uma faixa de
valores da ocupacéo circular em que a Estatistica Scanddleliva tem poder muito pro-
ximo da Estatistica Scan Circular, porém, com a vantageradaxisténcia de subestimacéo
e superestimacédo do cluster. Observa-se também que ermdsisuarculares, a Estatistica
Scan tem poder de deteccao maior que a proposta deste cap#te os clusters com geome-
tria mais irregularfino e Ppeq, a Estatistica Scan Multiseletiva tem poder de teste guper
a Scan Circular em pelo menos uma faixa cuja ocupagao airseja menor que 1,0. Isso
evidencia que é possivel melhorar o poder de teste paraatetlcsters irregulares usando a

Estatistica Scan Multiseletiva.
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@ >1.171

Figura 5.5: Os quatro clusters artificiais conexos cujoorigtativo é superiora 1,171.
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Tabela 5.2Poder da Estatistica Multiseletiva para os quatro clustentsficiais avaliados.

Ocupacéo Circular Circular  Fino Ppeq Pgra

1 0,7870 0,4380 0,0481 0,4632
0,90-1,00 0,7807 0,4300 0,0482 0,4631
0,80-1,00 0,7799 0,4224 0,0524 0,4628
0,70-1,00 0,7910 0,4284 10,0645 0,4624
0,60-1,00 0,7868 0,4771 0,0899 0,4623
0,50-1,00 0,7497 0,4812 0,1076 0,4611
0,40-1,00 0,7178 0,4702 0,1219 0,4591
0,30-1,00 0,6613 0,4444 0,1368 0,4553
0,20-1,00 0,5744 0,3935 0,1697 0,4490
0,10-1,00 0,4221 0,3150 0,2095 0,4252
0,00-1,00 0,1609 0,1985 0,2258 0,1726
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Observe que para os clust&scular (Figurd5.6) ePgra(Figura5.9) o poder se mantém
guase inalterado para valores altosbde decai para valores menoreslielsso é bastante
esperado, pois nesses casos 0s clusters sdo quase csreubeagoritmo scan circular usual
deve detecta-los bem, enquanto que a ampliagdo do conjemasdaC, para valores baixos
de b apenas introduz ruido (clusters altamente irregulares IduR é elevado), a partir de
certo valor.

No entanto, para os clustdfmo (Figural5.T) ePpeq(Figurd5.8) isso ndo acontece, pois
séo clusters altamente irregulares. Isso faz com que aagéplido conjunto de bus€y
forneca mais sinal (clusters candidatos com formato cangdatom o cluster verdadeiro)
em comparacao com o ruido introduzido ao se aumentar o donjienbusca. Portanto,
observamos que para faixas de ocupacao circular proximasrdadeira ocupacao circular
do cluster artificial, 0 scan multiseletivo tem seu poder entado em compara¢cdo com o
scan circular usual. Assim, o maximo do poder de deteccam@d para o clusteFino,
enquanto que o poder cresce monotonicamente para o diystgr Note que o valor dé
para o poder de deteccdo maximo nao fica muito diferente do dalocupacao circular do
cluster verdadeiro (Tabdla’b.2).
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5.4.4 Cluster Desconexo gerado por Difuséo

A avaliacédo do método para clusters desconexos tambémamaemdal. Assim, construi-
mos um cluster artificial desconexo baseado num processtudéalde doencas transmitidas
por aves contaminadas que migram de um municipio a outrampodxorém nao vizinho ao
municipio de partida. O cluster foi denominaBatos(cluster desconexo que representa a
propagacédo da gripe aviaria em patos selvagens). As castictes desse cluster simulado

segue na Tabela.3.

Tabela 5.3Caracteristica do cluster desconexo (Patos) baseado noegen de difuséo.

Caracteristicas Patos
Numero de municipios 9
Numero de habitantes 143.340
Risco Relativo 1,873
Ocupacéo Circular 0,372

As Figura$ 5,100, 5.11[e 511 2 ilustram passos consecutivpexdesso de difusdo do virus
da gripe aviaria transmitido por patos selvagens de um rpiaia outros municipios, nao
necessariamente vizinhos geograficamente.

Em nosso modelo, a transmissao comeca a partir de um municigial (regido central
em cinza escuro), que € a unica a reportar casos de gripe@aawgorimeiro passo. No passo
seguinte aves (patos selvagens) migram para trés muri@pdaimos (mas nao vizinhos),
escolhidos aleatoriamente pelo modelo de difusdo, e n@siscsao reportados nos quatro
municipios. O municipio inicial reporta um nimero de casndamaior do que no primeiro
passo. A movimentacdo das aves € indicada pelas setas. d¢ordgrasso, cinco novos
municipios préximos sao atingidos aleatorimente por avesaminadas que migraram dos
municipios ja contaminados no segundo passo, como indpalds setas. Nesse terceiro
passo, 0 municipio inicial ja reporta uma reducdo no numergaos, enquanto que 0s
trés municipios que foram atingidos no segundo passo epantn numero crescente de

casos. Além do procedimento de escolha aleat6ria de miwsgpdximos que séo atingidos
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a cada passo, o0 modelo utiliza uma fungéo de crescimenttat®geale casos dentro de cada
municipio. No nosso exemplo, esse nimero de casos maxinmmméatapos um passo apos

a contaminacéo, e passa a decrescer a partir do segundapassmsegue a contaminacao.

SO mvfﬁ\v Processo de

Figura 5.10: O primeiro estagio do processo de difusao queaeluster desconex®#to9
com risco relativo igual a 1,873.

Para o cluster desconexo deatos(Figura[5.14) a ampliagdo do conjunto de bu€ga
também fornece mais sinal (clusters candidatos com foromatpativel com o cluster verda-
deiro) em comparacao com o ruido introduzido ao se aumentarjonto de busca. Portanto,
observamos que pelo menos até certo ponto (para valoressdentes db) o scan multise-
letivo tem seu poder aumentado em comparagdo com o scatacivsual. Nota-se que o
valor deb para o poder de detec¢cdo méaximo néo fica muito diferente @o #alocupacéo
circular do cluster verdadeiro (Tabé&lals.4).

A Tabeld 5.4 apresenta o poder de deteccao entre a Estafistio (OC=1) e a Estatistica
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Figura 5.11: O segundo estagio do processo de difusdo qa® géuster desconex®@#to9
com risco relativo igual a 1,873.

Scan Multiseletiva na situacao cujo o cluster é desconeara & cluster dos patos que tem
uma geometria mais irregular e desconexa, a EstatisticeMbgléiseletiva teve poder de teste
superior a Scan Circular em pelo menos uma faixa cuja ocopegéular seja menor que
1,0. O poder maximo (igual a 0,4812) é atingido na faixa dgacéo circular que admite
clusters irregulares até um nivel de 0,5 (faixa de OC [0,5@0]). Portanto, a estatistica

também apresentou melhorias no poder do teste para o digstesnexo.
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Figura 5.12: O terceiro estagio do processo de difusdo queogeluster desconex®#to9
com risco relativo igual a 1,873.
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Figura 5.13: O cluster artificial desconexeafo9 gerado pela difusdo com risco relativo
igual a 1,873.
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Tabela 5.4Poder da Estatistica Multiseletiva para o cluster artificiizsconexo (Patos).

Ocupacéo Circula Patos
1 0,4380
0,90-1,00 0,4300
0,80-1,00 0,4224
0,70-1,00 0,4284
0,60-1,00 0,4771
0,50-1,00 0,4812
0,40-1,00 0,4702
0,30-1,00 0,4444
0,20-1,00 0,3935
0,10-1,00 0,3150
0,00-1,00 0,1985

A Figura[5.15 mostra a unido de pontos de 1000 conjuntos aedPaintidos por simu-
lacdo de Monte Carlo sob hipétese nula, juntamente com a auitica de valor p igual a
0,05.

As Figuras seguintés 5]16 e 5.17 mostram a unido de pontd¥@ecbnjuntos de Pareto
obtidos por simulacdo de Monte Carlo sob hipétese alteanath Figurd 5.16 foi obtida
utilizando-se o modelo alternativo do clus@ircular (Figura[5.h) e a Figuia5.1L7 foi obtida
utilizando-se o modelo alternativo do cluster de griperavida Figura 5.713.

Pode-se observar que no primeiro caso existe uma concaotreagor de pontos a direita
da isolinha critica proximo a ordenada correspondente b da ocupacéo circular 0,8,
coerente com o valor de ocupacao circular 0,88 do cl@teular da Figurd5.5. No entanto,
no grafico da Figura 5.17 a concentracéo de pontos a direisolilaha critica aumenta em
torno dos valores de OC entre 0,4 e 0,6, coerente com o valocugacao circular 0,4 do

cluster circular da Figufa3.5.
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Figura 5.15: Isolinha de valor p = 0,05 para a hipoteses nula.
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Figura 5.16: Poder de teste para o cluster artifiCiedular.
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Figura 5.17: Poder de teste para o cluster de gripe avidsipaios selvagens.
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5.5 Aplicacéo: Homicidios nos municipios de Minas Gerais

Nesta se¢ao vamos detectar clusters de homicidios no m&&8aeunicipios do estado

de Minas Gerais, registrados no periodo de 1998-2002 (M ). O mapa de taxa de

homicidios aparece na Figura5.18. Na Fidural5.19 mostmesmjunto de Pareto global
formado pela unido dos Paretos para cada um dos conjunaisegicoma igual a 0002,
0.004, 0008, 0016, 0032, 0032, 0064, 0125, 0250, 0500 e 1000, indicados com diferen-
tes simbolos na parte inferior esquerda da Figurd 5.19.m&lglusters do conjunto de Pareto
Global sdo indicados pelas setas, com seus respectivos mapaesentados na Figra®.21.

O conjunto de Pareto Global é visto com maior detalhe na &igLH0.
<~
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Figura 5.18: Taxa de homicidios (por 100 mil hab.) em Minasa{3e1998-2002.

A Figura[5.19 mostra o conjunto dos Paretos para cada um dgstos seletivos consi-
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derados. Cada ponto desse conjunto € uma zona candidataossivgbcluster, cujo formato
podemos notar observando o valor da ocupacio circular. Admegie esta cresce, o clus-
ter tende a ficar conexo e com formato geométrico mais progime um circulo. Um fato
interessante a ser notado é que saltos bruscos no gréaficountms plo conjunto de Pareto
geralmente indicam mudancas significativas nas estrutiesaslusters.

A Figural5.21 apresenta os conjuntos Pareto-6timo parawadios conjuntos seletivos
abordados (valores dedesde 0,002 a 1,000). Para algumas soluc¢des foi destacadpa m
do cluster referente a estas solu¢cdes. Com base nestesitosnjobserva-se a existéncia
de alguns niveis de clusterizacao que acompanham de fotistataia as desconexidades
existentes no mapa de risco (Figlra $.18). Um fato impagtarger destacado é que sal-
tos bruscos no conjunto Pareto-6timo Global geralmenteand mudancgas significativas
nas estruturas dos clusters. Tais solugbes variam desstersleom alto LLR e baixa OC,
até clusters de baixo LLR e com alta OC. O primeiro mapa (imfelireito) corresponde a
solucéo do Pareto-6timo com maior LLR, mas, ao mesmo, tesgmauster possui um for-
mato muito irregular, sendo totalmente desconexo. A megligsse diminui o valor do LLR
observa-se que os clusters passam a ter um formato maiaregalquantidade de regides
conexas tende a diminuir. Por outro lado, na medida em que waO&limentando o cluster
tende a se tornar mais conexo e seu LLR vai diminuindo. O altmapa (superior esquerdo)
mostra 0 mapa de maior OC e menor LLR, e representa o clustengado pelo método
scan circular de Kulldorff.

Nesse exemplo, nota-se que o formato de um cluster passad®néxo para conexo
exatamente em um desses saltos. Tal salto é melhor visimhzaFigura 5.20 que apresenta
o Pareto Global referente a todos os conjuntos seletivdmdoa. Os mapas mostrados na
figural5.21 apresentam diversos formatos de clusters darid@ cluster com alta verossimi-
Ihanca e baixa ocupacao circular, até clusters de baixasiendhanca, mas de alta ocupacao
circular. Na Figura 5.21, o primeiro mapa corresponde adgoda Pareto com maior ve-
rossimilhanca mas ao mesmo tempo esse cluster possui uratfomuito irregular, sendo

totalmente desconexo. A medida que diminuimos a razdo a@ssiatilhanca LLR(Z) ob-
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servamos que os clusters passam a ter um formato mais regalguantidade de regides
desconexas tende a diminuir. E importante notar que mapelsister com alta verossimi-
Ihanca e baixa ocupacéo circular sdo bastante parecidos owpa de taxa de risco. Existem
algumas regides que aparecem no mapa de risco e nao apakecerapeas de cluster de alta
verossimilhanca e baixa ocupacao circular, porém ess&esetEm baixa populacéo e so
aparecem se o risco for realmente muito alto. A medida qua@ssinilhanca vai dimi-
nuindo e a ocupacao circular vai aumentando o cluster tesda@nar conexo. Em outras
palavras, podemos dizer que alta ocupacao circular es&nfente correlacionada a conexi-
dade. O mapa do lado esquerdo e superior se refere a solugdidata que possui maior
ocupacao circular (ocupacéao circular igual a um) e mend@orae verossimilhanca. Esse
cluster seria o cluster encontrado pelo método scan circula

Portanto, esses niveis de clusterizagédo encontrados emfimo (Figura5.21) acom-
panham de forma satisfatéria as desconexidades existenteapa de risco (Figufa’5]18).

Observe que os dois primeiros clusters nos mapas incluspgrteasuperior esquerda da
Figurd5.21 sdo os unicos clusters conexos representadaenais clusters sdo desconexos.
O caso extremo é o mapa incluso do cluster na parte infenieitali que foi obtido com o
conjunto seletivo correspondenta a 0,064, que € o cluster (desconexo) com o maior valor
de LLR.

A curva de nivel de menor valor p que intercepta o conjunto atetB € mostrada na
Figura5.20. Pode-se ver que nesse exemplo o cluster de signidicancia dentre os clusters
do Pareto Global é o cluster do segundo mapa incluso na pgréeisr da Figura5.21 que é

justamente o cluster conexo de maior LLR.
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Figura 5.19: Conjuntos de Pareto para os diversos conjgetesvos.
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Figura 5.20: Conjunto de Pareto Global com a visualizacdsalaha de valor p.
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mapa.



Capitulo 6

Estatistica Scan Desagregada

6.1 Introducao e Descricdo do Método

Dentre os trabalhos pioneiros que propuseram técnicasdeaeatar clusters espaciais
podemos citar Choynowski (1959), Openshaw etial. (1987)ick@and Edwards| (1990),

Turnbull et al. (LQ&JO) > Besag and Newell (1991). Alguns aisao niumero de casos e

outros sugeriram a taxa bruta como medida quantitativa gietiectar os clusters no mapa.

Kulldorff and Nagarwallal (1995) le Kulldorff (1997) propwaen uma Estatistica que levasse

em conta 0 numero de casos e o0 risco relativo, dentro e forardasgtmultaneamente, que é
a Estatistica Scan Circular que define uma verossimilhaagagvaliar os possiveis clusters
no mapa.

E bastante comum um mapa possuir mais de um cluster com metad@estacada de
casos ou de determinadas caracteristicas estudadas. Mep&sos com varios clusters
sdo melhor estudados através de solucdes multiplas comliddaede obtermos clusters
de vérios niveis de magnitude (primarios, secundariosiaiéns, etc). A extensdo de nosso
trabalho se propde a analisar a estatistica scan circutao con problema de otimizacao
multiobjetivo, isto é, considerando dois aspectos (o ndnder casos observados e o risco
relativo), que avalia os varios niveis de clusterizagasteries naturalmente em um mapa de
doencas composto de m regides.

A extensédo proposta aqui, que € uma versao preliminar de tedslho em andamento,

109



CAPITULO 6. ESTATISTICA SCAN DESAGREGADA 110

utiliza uma versao particular do algoritmo multiobjetivens usar o algoritmo genético. A
estatistica scan proposta neste trabalho é desagregadesipaites: 0os casos observados e
o risco relativo dentro de cada zona. Esses dois objetivmms&imizados numa avaliagao
realizada em cada uma das m regides do mapa tomadas indlivehia. A idéia consiste em
considerarmos apenas as informacdes referentes a pameainta zona e estudar com mais
detalhe a zona primaria e a sua localizacdo no mapa e no todj@rareto frente as demais
solucdes de menor significancia.

Sejamc; o numero de casos na zona g numero de casos esperado dentro da zona z.
O conjunto de Pareto sera baseado no(pac,/|y).

O algoritmo do scan circular sera utilizado, com apenas ufaeedca: para cada cluster
circular os valores do nimero de casos e do risco relativaada zona séo plotados num
gréaficoc; x ¢;/|z. Em seguida, avaliamos a significancia de cada solugéo dePar

A analise das solucdes é feita diferenciando-as por canagd@areto e tendo como para-
metro as curvas de niveis geradas pela funcéo de verosasintilia Estatistica Scan. Estas

estratégias sao descritas nas sedes[6.2 e 6.3.

6.2 Curvas de nivel parao LLR(z)

A razdo de verossimilhanca ja definida na sécadb 2.1 é expgressa

c(2) . C—c(2)
Re - (53) 7 (E02) . caue

Sabemos que o risco relativo para uma zamadefinido comRRz) = % e queo
{ 4 obti n(2)
numero de casos esperados para esta zona € obtiggzper C—.

Desta forma, podemos olhar para a raz&o de verossimilhagegdiinte maneira,

C—c(2)
C—c(2)

C- ris

LR(2) = (RR2))*”
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C—x
Assim, trata-se de uma fun¢da 02 — O tal quef(x,y) = y* (g—:’y§> , em que para
y

uma zona, 0s casos sao representados)pero risco relativo poy. Se aplicarmos o loga-

ritmo nesta funcao, temos que:

C—x
g(x,y) = xlog(y) +(C—x)log (C X>
y
Portanto, as curvas de nivel que séo utilizadas nesteltitabab dadas pelos conjuntos

{(x,y) :g(x,y) = B} em queg : 0% — [ e B é uma constante arbitraria.

6.3 Camadas do Pareto-6timo

ConsidereP o conjunto de pontosi, ¢;/ ;) para todas as zonas circulares definidas pelo
algoritmo scan circular para um mapardeegides com casos observados. $gja conjunto
de Pareto obtido d@, e sejdP, 0 conjunto de Pareto de— P4, IP3 0 conjunto de Pareto de

P — Py — P, etc. O conjuntd®y € chamado dk-ésima camada de Pareto e

6.4 Resultados Preliminares

Nesta secéo apresentamos os resultados de uma aplicag@agas de mortalidade cau-
sada por bronquite para as microregides de Minas Geraistéuna anos de 1998 a 2002.
Percebe-se claramente uma incidéncia maior de bronqugelm estado.

Na Figural6.4 plotamos os pontos,(C;/|,) para todas as zonas do scan circular jun-
tamente com as curvas de nivel de log da verossimilhancagétd®b.2 mostra apenas os
pontos da primeira camada de Pareto com as curvas de nival dia lverossimilhanca. Os
pontos para a segunda camada de Pareto sdo apresentadgsregE. Pode-se observar
gue varios clusters com valores de LLR préximos entre si fisd@imados em locais distantes
no grafico. Além disso, joelhos na estrutura do conjunto detBgodem indicar a presenca
de clusters com caracteristicas notaveis dentro do mapscllisgters se destacariam como

tendo mais casos em relacdo aos vizinhos a esquerda no Baretoo tendo maior risco
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Figura 6.1: Taxa de mortalidade causada por bronquite (@@mniil habitantes) para as mi-
croregides de Minas Gerais, 1998-2002.

relativo em relacao aos seus vizinhos a direita no Paregumnsldesses clusters estdo indica-
dos nas Figurds 8.9e 6.6. A Figlira 6.5(c) representa o cleste maior LLR dentre todos
agueles que estao no conjunto Pareto-6timo.

Neste exemplo, utilizamos as curvas de nivel para valor&ideais a 25, 50, 75, 100,
120, 140, 160, 180, 200 e 220. Estas constantes sao escott@darma que abranja todo
o conjunto de Pareto. As Figuras]6.2_€]6.3 apresentam a pairaesegunda camada do

Pareto-6timo.
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Figura 6.2: Avaliando a significancia dos clusters considdo a primeira camada do con-
junto Pareto-6timo através das curvas de niveis do LLR datiEsta Scan de Kulldorff.
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Figura 6.3: Avaliando a significancia dos clusters considéo a segunda camada do con-
junto Pareto-6timo através das curvas de niveis do LLR datiEsta Scan de Kulldorff.
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Figura 6.4: Avaliando a significancia dos clusters diantéodas as camadas do conjunto
Pareto-6timo através das curvas de niveis do LLR da Egtat&tan de Kulldorff.
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Figura 6.5: Visualizando alguns clusters no conjunto Bad&mo.
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(9) (h)

Figura 6.6: Alguns clusters encontrados pela estatistiaa desagregada para a primeira
camada ou Pareto-6timo.



Capitulo 7

ConsideracoOes Finais

7.1 Conclusdes

A estratégia desenvolvida nesta tese de reforcar o grafdjdeéacia, construindo muitos
cenarios diferentes sugeridos por fatores ambientais aéaliernativa aos métodos focados
ja existentes. Ao invés de forcar a ocorréncia de um cluséeeegpecificado, como no mé-
todo focado, nds criamos as circunstancias em que sua flidade de ocorréncia € maior
em alguns lugares selecionados no mapa. Desta forma, poadgiscar o aumento ou dimi-
nuicao da significancia do cluster dependendo do cenarioadpiacdo existente naquela
regido. Acreditamos que esta nova ferramente seja Util teatar hipoteses a respeito da
influéncia de fatores ambientais na formacgao de cluster @endmadas doencgas. No nosso
estudo, utilizamos dados ambientais relacionados a chareagonstruir cenarios distintos
para o reforco do grafo. Com as simulacdes, observamos gued wggoritmo multiobje-
tivo fornece meios de encontrarmos mais solucdes que namisenh & solucéo primaria, e
ainda que estas néo sejam apenas solugoes regulares. Wsesimoe a detecgéo do cluster
foi influenciada pelo reforco aplicado a cada cenario efipecisugerindo que o fator am-
biental selecionado (chuva) possa ser significativametdeionado a ocorréncia de clusters
espaciais de malaria na Amazénia brasileira. Os testesrmuoadnostram que o poder da
detecédo € aumentado quando o refor¢co no grafo coincide cdusiicreal, e permanece 0

mesmo quando o refor¢co ocorre em outras posi¢cdes do mapanpacacao com o teste de

118
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Mantel mostrou que o nosso meétodo de reforcar o grafo € capanabntrar a localizacao
dos clusters espaciais mais significativos quando estersgamona de maneira mais forte
com o fator ambiental que foi utilizado para alterar a esteutle vizinhanca.

A Estatistica Scan Multiseletiva mostrou-se muito efi@em& deteccdo de clusters de
formato regular e irregular, controlando ou evitando assegiimacdes e subestimacoes.
Esta proposta se baseia em conceitos simples e generalefangdb de zona que agora
abrange situacdes regulares e irregulares, conexas endgaso Observou-se também que
saltos significativos no conjunto de Pareto resultam em ngafasignificativas no formato
do cluster, inclusive modificando o grau de conexidade da;&ol

A Estatistica Scan Desagregada podera explicar mais dstsditore os niveis de clusteri-
zacao existentes em um conjunto de Pareto, bem como estuddagdes entre as camadas
do Pareto e seus significados no mapa. Nesta proposta comodkcom a utilizacdo das cur-
vas de nivel da LLR para auxiliar na escolha de uma das sddtieas. Utilizou-se também
as camadas do conjunto de solucgdes eficientes para analssarathor a clusterizacao.

As técnicas multiobjetivo parecem ser promissoras paexdao e inferéncia de clusters
espaciais, principalmente devido a possibilidade de limrmos a estrutura multi-cluster
das diversas solucdes. Além disso, o calculo da signifiadrebbjetivo de cada solucéo se

mostrou uma ferramenta eficaz para a escolha do melhorrcluste

7.2 Trabalhos Futuros

Um trabalho que pode ser estendido € comparar estas trés@ssecom a estatistica
Scan Circular de Kulldorff num mesmo conjunto de dados, cpan@xemplo, no conjunto de
dados da Nova Inglaterra que ja foi bastante explorado pergbis métodos. Tal comparacao
seria realizada usando as medidas de sensibilidade e egbvedicao positiva, e ndo apenas
0 poder de detecc¢ao, bem como o erro tipo Il.

O estudo de caso descrito para a Estatistica Scan Modifiesta tnabalho foi limitado

a apenas uma caracteristica ambiental (chuva), e uma aatpode ser implementada para
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uma situacao multivariada levando em conta diversos fatreéientais, por exemplo.
Em um trabalho futuro estudaremos os grafos de semelhatrgazemas candidatas a
cluster pela Estatistica Desagregada utilizando-se éi&&ta Scan Multiseletiva ao invés da

Scan Circular.
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