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Resumo

A Estaistica Scan Espacial Circular proposta por Kulldorff tenodidistante utili-
zada em algoritmos para deté@oce infeéncia de clusters em mapas onde c&ocias
(doencas, homidios, etc.) esto distribados aleatoriamente entre as K&&g que comie
0 mapa. estudada nessitimos anos. A impoéncia desses estudos acerca da Esied
Scan Espacia propor um algoritmo que consiga detectar clusters emcditsareais.

Este trabalho prdje selecionar um conjunto de régs que possuem 0S maiores va-
lores da razo de verossimilhanca (LR ou o logaritmo dagazle verossimilhanca LLR)
no mapa inicial. A essa sei@g denomina-se conjuntos seletivos dés regioes com
maiores LR, proposto por Moura (2006). A partir dessasdoesyselecionadas, aplica-
remos o algoritmo Scan Espacial Circular com um fator de pagab: a Ocupaio
Circular. A estdstica de testé definida como sendo o produto da LLR com a Océpag
Circular nas redies selecionadas pelo conjunto seletivo. A esse algorienetecgo de
clusters d@-se o nome de Estatica Scan Seletivo.

Como o algoritmo Scan Espacial Circular busca maximizar distta de teste, ou
seja, encontrar o cluster com o maior valor da LR, o conjun&gtige encontra o cluster
gue maximiza o valor do produto da LLR com a Ocu@aCircular nas reges selecio-
nadas por cada conjunto seletivo. Devidoatureza da formag dos conjuntos seletivos,
os clusters detectados pelo Scan Selet&o #0 necessariamente formados de Gegi
conexas. Neste trabalho, mostramos que as partes conexas deister Ao conexo

detectado tem uma correpd@rttia com a hierarquia de clusters paimo, secundrio,



terciario, etc, identificados pelo algortimo Scan Circular de daf.

Utilizamos simulades de Monte Carlo, para determinar o poder de datec sen-
sibilidade e o poder preditivo do algoritmo Scan Seletiveegficamos que houve uma
melhoria em rela@o a detec@o de clusters irregulares quando comparadestaistica
Scan Circular de Kulldorff. Apresentamos uma compaoago desempenho do Scan
Seletivo com outros algoritmos eficientes para a dé@@cg clusters irregulares. Final-
mente mostramos uma apliéacdo Scan Seletivo na det@ocde clusters em casos reais
de homiédios no estado de Minas Gerais.

Para a escolha do melhor paretro de selé&p da Estastica Scan Seletivo, utilizamos
a distribui@o generalizada de valores extremos.

Palavras-chave cluster espacial; esfatica Espacial Scan Circular; conjuntos seleti-

vos; algoritmo scan seletivo; ocuggexccircular; fun@o generalizada de valores extremos.
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Capitulo 1

Introduc ao

A Estaistica Scan Espacial proposta por Kulldorff (1997) tem sdtensivamente
utilizada por algoritmos de deteg de clusters espaco-temporais. Estes algorit@os s
ferramentas importantes em estudos epidedgiobs e de vigancia de doencas orien-
tando6rgaos governamentais delghe publica para a aplic&p prioritria de recursos no
conjunto das re@ies onde a incighcia de doencasmaior.

Esta disserta&p proe apresentar uma discéssdo uso da Estatica Scan Espacial
Circular e o respectivo algoritmo na detaogle clusters de rd@gs conexas em um mapa
de ocoréncias aledtias. O algoritmo Scan Circular apresenta suas 8ekipa forma
de uma hierarquia que as classifica em griiass, securétias, tercirias, etc de acordo
com a hierarquia dessas sdbes relativo aos respectivos valores das Esizd de teste.
Apresentaremos o algoritmo para defexcle clusters que denomimamos Scan Seletivo
que se baseia nos conceitos de conjuntos seletivos e @upiagular. O algoritmé@ uma
exten@o da Estastica Scan Espacial Circular com uma nova &stia de teste denomi-
nada Estastica Scan (Mono) Seletivo que permite a defecde clusters formados por
conjuntos Ao necessariamente conexos dedegi Nesse texto, denotaremos Estagy

Scan (Mono) Seletivo por Estatica Scan Seletivo.



1.1 Objetivos

Um dos entuito deste traball® mostrar que o algoritmo Scan Seletivo com seu
novo conceito de conjuntos seletivos combinado com umafuogao de penalizép, a
Ocupago Circular,é um algoritmo eficiente (na sua va@esmono-objetivo) na dete@&g
de clusters irregulares o&a.

Outro objetivo desse traball&investigar se um pos&l cluster detectado pelo Scan
Seletivo e formado por um conjunt@a conexo de reges corresponda hierarquia de
soluges encontradas pelo Scan Circular. Ou sej& gee cada uma das diversas partes
conexas de um pos®l cluster detectado pelo Scan Seletivo corresponde lagdss
primarias, securdatias, tercarias do Scan Circular?

Aplicaremos a metodologia em um banco de dados reais daggaputom casos de
cancer de mama no Nordeste do Estados Unidos. Esse banciste@m 245 conda-
dos em 10 estados mais o distrito de Columbia com uma pdjulegal de risco de
29.535.210 mulheres com um total 58.943 casos nmgerde 1988 a 1992. Tarain
faremos um estudo de casos reais de hatius no estado de Minas Gerais de 1998 a
2002.

1.2 Estrutura do trabalho

Este trabalho apresenta no @afp 2 a Estdstica Scan Espacial de Kulldorff, em
seguida, no Cdpulo 3 a Estdstica Scan Seletivo. Os resultados de nossaksas 80

apresentados no Ciiplo 4 e no Cafiulo 5 as concludes deste trabalho.



Capitulo 2

Estatistica Scan Circular

2.1 A Estafistica de Kulldorff

Para descrever a Edstica Scan Circular proposta por Kulldorff (1997), defimies
0 conceito de zona e cluster. Considere um mapa divididmeegioes, onde cada rem
R (i =1,...,m) tem uma populeégo N; e uma contager@; que representa oimero de
casos de um determinado tipo de oéoia (crime, doencas, etc.) queaestlistribidos
aleatoriamente pelas régis do mapa. Denotamos poe= 3", N, eC =y, G respec-
tivamente a popul@p e o fumero total de ocoéncias no mapa. Uma zoa& definida
como um subconjunto conexo de régs do mapa. O conjunto de todas as zassa
denotado poZ. Um cluster representa um subconjunto de@egido mapa em que a
ocoréncia de casos discrepante do restante do mapa, seja por ser a contageastdes
alta ou baixa demais.

Usa-se 0 modelo de Poisson para descrever a dis@ibdigs casos entre as régs do
mapa. Consideramos que omero de casds; € uma varvel aleabria com distribui@o
de Poisson cujo pametroA; que representa aimero esperado de casesal que\j =
piN;, ondep; representa a probabilidade de um indivo da redhio R; ser um caso ou

ocoriéncia. Escrevemos qu& ~ PoissoriA; = piN;). Neste caso oUmero de casos
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C, em uma zona sea uma varavel de Poisson com anetroA; = pN; sendoN, a
popula@o da zona e p a probabilidade de um indiduo qualquer da zorneser um caso.
A situag@o em que a probabilidagiede um indivduo ser um case igual em qualquer
parte do mapa sendo estimada ﬁo@s uma hiptese que suje a rdo exiséncia de cluster
no mapa. Esté denominada hitese nulddy. A hipotese alternativa sde a exisncia
de pelo menos uma zoage Z onde a probabilidadp de um indiiduo ser um caso seja
maior ou menor do que a probabilidagele um indiiduo em uma re@io qualquer do
mapa fora da zona. ser um caso. O problema de defeage clusters pode ser visto

como um teste de higeses onde
Ho:p=q
Hi:p>qgoup<q

em particular, nosso interess® caso onde > q.
Defina-se.(z) como sendo a verossimilhanca da zasab a hifptese alternativil; e
Lo a verossimilhanca sdiy. Considerqu(z) = %N(Z) 0 numero esperado de casos dentro

da zonaz sobHgp, entio definimos a ra de verossimilhanca como sendo,

c, \“(cc \¢& (2
LR(z) = (@) <C—H(Z)> » Seg > L (2.1)
1 Cc.C.

Para cada zonateremos uma LR, Kulldorff (1997) definiu a Estasgtica Scan Es-

pacial como

T =maxcz{LR(2)} (2.2)

ondeZ & o conjunto de todas as zorasA zonaz; que maximizaLR(z) se@ de-
finida como zona maigeros$mil. Outra maneira de definir a Estttca Scan Espacial
é usar o logaritmo da rap de verossimilhanc&l R(z) = log{LR(2)}, no processo de

maximiza@o da equéadp 2.2.



Em particular aEstafstica Scan Circulasea definida como o @ximo no conjunto
de todas as janelas circulares com raiosaveris centradas nos cebittes de cada rego.
Esses raios variamé@tue um percentual @mimo especificado da popubagtotal esteja
contida no @rculo, por exemplo 30% da popukgtotal.

Cabe ressaltar, que a E$séita Scan Espacial de Kulldorff detecta clusters fornrsado
por conjunto conexos de rdggs Duas regbes &0 conectadas quando compartilham uma

fronteira.

2.2 Significancia Estafistica

A principio a zonaz; que maximiza a ra& de verossimilhanga uma candidata a
cluster. Somente &g a verificago de sua signifencia estastica a zona podea ter seu
status alterado para cluster detectado.

Para testar a signifimcia da estédtica de teste, utilizaremos as simd@ag de Monte
Carlo como apresentado em Dwass (1957). Essa sifulegnsiste em construir mil-
hares de@&plicas do mapa original em que dmero total de casos C é&dixo e os casos
em cada re@io €0 distribidos aleatoriamente sdtly. Para cadaéplica teremos um
valor da estastica T e o conjunto delas obtido pela sim@lagerada uma distribuigo
emgrica da estastica de teste. O p-valor da e$stita de test€R(z:;) para o mapa dos
casos observados pode ser estimado determinando o pogtadocpelo seu valor no
meio dos valores da distribid@g emjirica da estastica de teste saHy, ou seja, o p-valor
do cluster mais prawel do mapa originaé estimado como sendo a propaogentre o
numero de valores ermicos deLR(z) que ultrapassam o valor ddR(z;) pelo mimero

total de mapas gerados aleatoriamente na siraalaapnforme a Figura 2.1.



Distribuicdo de T (hipdtese nula)

Frequéncia

Cluster
significativo

Valor observado de T

" LLR

Figura 2.1: Distribuigo emjrica da estastica de teste



2.2.1 Glculo do valor p atraves de um ajuste semi-pararetrico usando

a distribuicao generalizada de valores extremos (GEV)

Para encontrar o p-valor da e$tita de teste em cada conjunto seletivo, utilizou-se
um ajuste semi-paragtrico dos naximos para uma distribla@ generalizada de valores
extremos (GEV), alguns trabalhos podem ser visto em Abrdrak €006) e Duczmal
et al. (2008). Com base nas 10plicas Monte Carlo sobly obtivemos valores da
estatstica de teste que foram usados para estimar ésperos de uma distribliag GEV.

A partir desses pametros, foi podsel calcular os quantis da GEV referentes ao valor
da estdstica de teste para 0 mapa de casos observados em cadacaejetivo. Esse
ajuste foi feito com base no pacaed(Stephenson, 2002) do ambiente computacional R

(R Development Core Team, 2010).

SejamXy, Xo, - - - , X, uma seqgéncia de vadveis aledirias. Enfio define-se o aximo
comoMp = max{ Xy, X2, -+, Xn}.

A funcao de distribuigo da GEV com os pametrosa (de loca@o),b (de escala) s

(de forma), no pacote evd do B parametrizada da seguinte maneira

G(2) = exp|—{1+s(z—a)/b} /s

para 1+s(z—a)/b > 0, comb > 0.

Ses= 0 a distribui@oé definida pela continuidade. Se-$(z—a) /b <0, o valor dez
€ maior que o ponto de extremidade superios(&d), ou menor que o ponto de extremi-
dade inferior (ses > 0). A forma pararétrica da GEV engloba as distribdgs Gumbel,
Frechet e Weibull Inversa, qu@a obtidas para =0, s> 0 es < 0, respectivamente.

Maiores detalhes podem ser vistos em (Jenkinson, 1985).



A funcao responavel pela estimap dos pametros e de seus erros paalutiliza

uma aproximago nunérica proposta por Smith (1985).

2.3 Algoritmo da Estatistica Scan Circular de Kulldorff

A seguir apresentaremos o algoritmo de dedeage cluster proposto por Kulldorff

(1997). Consideremos um mapa de oéanias aledtrias dividido enmregioes. Define-

se o cenfbide de cada regb como um ponto arbitrariamente escolhido nestaéoedo

mapa.

1.

Escolher o cenbide de uma das re@ges em estudo;

Representamos o conjunto das @hsias entre dois celides quaisquer em uma
matriz sinetrica denominada matriz de distias. Cada linha i da matriz representa
as dis@ncias entre o ceritidei e 0os demais certirdes das re@ies do mapa. Ou
seja, cada linhada matriz de digtncias representa um vetor contendo asdisas

do centbide da redaoi com os cenfrides das demais rdigs.

Em seguida, para cada um desses vetores a@ndias 80 ordenadas em ordem

crescente.

Centrada em cada uma das @&g constrimos um ¢rculo de raio vaavel, de

tal forma que, o raio dessérculo aumente de acordo com as digtias cres-
centes & que a populdp das redies englobadas pel@rculo atinja um percentual
maximo pe estabelecido da popubagtotal. Para caddrculo o mimero de casos

e popula&o $0 atualizadas e calcula-se agazle verossimilhanca apresentada na

equa@o (2.1).

. Calculamos o valor da esistica de teste (2.2).
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6. Utilizar a simulago de Monte Carlo para avaliar a sigréiicia do teste, como

descrito anteriormente.

7. Se aHg for rejeitada, a zona. que maximiza T séro cluster mais verossel ou

provavel.

O algoritmo Scan Circular descrito anteriormenteadasmo resultado o cluster mais
veros$mil. Esse clusteg classificado comaoluster primario. O segundo maior valor
que maximiza a estatica T, sed classificado comoluster secunério. E de maneira
analoga, temos oslusters tercario e quaterrario, assim em diante. Um trabalho que
compara esses clusters pode ser visto em Lima (2004).

A Estaistica Scan Espacial de Kulldo# mais indicada para detéde uminico
cluster bem definido, pois apresenta grande poder de testeja, o teste baseado na
Estatstica de Kulldorffé uniformemente mais poderoso para dedeate clusters como
mostra Kulldorff (1997). Esse poder diminui no caso do mapastudo apresentar mais
de um cluster ou cluster de formato muito irregular como diesem Kulldorff et al.
(2003) e Duczmal et al. (2006).

A Estaistica Scan Circular tem o seu poder reduzido ao tentar detelctster que
nao tenha o formato aproximadamente circular. Isto acaiaaiena redugo do poder do
teste que eatquase sempre associada a superesion@iuster detectado maior do que o
cluster real), Figura 2.2 ou subestirhaqcluster detectado menor do que o cluster real),

Figura 2.3.



Figura 2.2: Superestimag de um cluster.

Figura 2.3: Subestimag de um cluster.
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Capitulo 3

Estatistica Scan SeletivO

A Estalstica Scan SeletivO proposta por Moura (200@&)ma exteréso da Estastica
Scan Espacial de Kulldorff (1997) que generaliza a vari@duicular de forma a englobar
um conjunto A0 necessariamente conexo dedegi

A seguir apresentaremos dois conceitos fundamermaguntos seletivosocupa@o

circular.

3.1 Conjuntos Seletivos

Os conjuntos seletivos foram propostos por Moura (200@oeabtidos a partir das
regidoes ordenadas segundo as suas verossimilhancas. Congiderapa conm regioes
{r1,r2,...,rm} €m quer; & a isima regao do mapa, sendo i=1,2m., SejalL; = LLR;,
com i=1,2,../m, o logaritmo da verossimilhanca na r&gi. Em seguida, ordena-se bs
dasmregioes do mapa, de modo qugy) > L) > ... > Ly, e defina o subconjunt®; =
{r(l),r(z), e r(j)}, tal que, aregior ;) corresponde a rego que tem o valor do logaritmo
da razo de verossimilhancd,;), de postd, ej é tal que j=1,2,.m. E importante notar
que as regdies gque constituem cada conjuRRpPnao f0 necessariamente conexas.

As Figuras 3.1 apresenta uma ilustagsobre o conceito de conjuntos seletivos. A

11



Figura 3.1(a) representa o mapa de Minas Gerais em que ago,4#a, 0,004*853=3)
regides com maiores LLR individuais (referentes abgos por homiaio, 1998 a 2002)
sao destacadas em cinza escuro. Da mesma forma, a Figura &iésenta 0,8% (7)
regioes; a Figura 3.1(c), 1,6%(14); a Figura 3.1(d), 3,2%(2Figara 3.1(e), 50%(427)
e a Figura 3.1(f) que coam as 100% (853) refes do mapa.

(e) G)

Figura 3.1: llustrago dos conjuntos seletivos
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3.2 Ocupa@o Circular

Moura (2006) props, o conceito de ocupag circular (OC) de uma zona z como a
razao de sua populap pela populggo do menoricculo que a cordm. Dado um conjunto
seletivo S e umicculo C, seja z a zona formada pelas ¢&gi de S cujos cerdides esio
contido no @rculo C. Seja P4 a popula@o da zona e seja P(C) a populag formada
por todas as reges do mapa original cujos cebiles esio contidos noicculo C. Logo
a OC da zona € dada por:

P(2)

OC(z) = PC) (3.1)

Um pequeno problema que aparece com a dé&fn&cimaé que, dado uma zona
formada pelas reges de S, a O@) nao serialnica, pois com o centro da janela circular
em cada cendide da zona téamos um valor de O@) e a cada diferente cebide o

valor do denominador mudaria conforme a Figura 3.2.
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Figura 3.2: Diferentes valores da OC para a mesma zona faseedas redies em cinza

eSscuro.
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Moura(2006) prope que a OCA) seja definida como o aximo de todos 0s quocientes
poss$veis, ou seja,

0OC(z) = maxiez{%} (3.2

em queC;; & o menor @rculo centrado na regor; que coném a zona.

A Ocupa@o Circular entra na expreéss da estastica de teste como um fator de
penalizado, ou seja, como o expoente daZrazle verossimilhancaR(2)°“@, ou como
um fator multiplicativo se considerarmos o logaritmo démade verossimilhan¢c®C(z) x
LLR(2).

A OC(2) varia entre 0 e 1, sendo que valore$ximos de 1 representam clusters
aproximadamente circulares e valoregximos de 0 representam clusters irregulares.

Como os conjuntos seletivos podem ser formados podesgao conexas que podem
estar espalhadas pelo mapa originagmoeicom elevado valor de verossimilhanca o baixo
valor da Ocupaio Circular destes conjuntos seletivos Gagdimites ao aumento quase

sem restriges da verossimilhanca.

3.3 Algoritmo da Estatistica Scan Seletivo

Baseado na ve#® multi-objetivo do Scan Seletivo apresentado por Mou€®§2
apresentamos, a seguir, a @ snono-objetivo penalizada pela f@wogOcupago Circular

do algoritmo Scan Seletivo.

1. Obtenha as verossimilhancas de cadaaedo mapa e em seguida ordene-as em

ordem decrescente;

2. Construa a matriz de dsicias euclidianas entre os céidies das redies ordena-

das no passo 1,

3. Construa o vetor de popubag acumulada dasgsimas redies vizinhas para cada

uma das re@ies ordenadas;
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4. Fixe umvalor de, 0 < a< 1, de tal forma que esse @gametro determine as 18%

das regbes com maiores verossimilhancas. nero de redies selecionadas

determinado como o0 maiofimero inteiro menor ou igualAa= a.m;

(a) Apbs selecionar a& regides, construa a matriz de distias entre as rdigs

(b)

()

(d)

selecionadas, definida no passo 2.

Calcule a populap acumulada do conjunto seletivo expressdid = ZiAzl Pogri,

ondePogri] sAo as populdies da#\ regides selecionadas;

A partir das redies selecionadas no passo anterior, aplicaremos o algoritm
Scan Circular de Kulldorff. Considerando as g selecionadas fixaremos
o centro do @rculo no centbide de uma das re@gs selecionadas. Fixado o
centoide, constriremos a janela circular com o vizinho mai$pimo entre

as regbes selecionadas. Gilculo da LR nesse passo &deito da mesma
forma como descrito no algoritmo Scan Circular, ou seja, @riglativo da
zona, formada por todas as régs do mapa cujos cebtdes esio contidos

no drculo, elevado aolimero de casos da zona, vezes o risco relativo fora do
circulo elevado aoimero de casos fora darculo. Para cada zona formada

calcula-se a Ocupag Circular.

Em seguida, faz-se o produto da LLR com a Oc@pagircular e encontra-se

para o maior produto, o cluster mais veiioss

(e) Identificam-se as re@gs que formam o cluster mais verosi.

5. Para determinar a signifincia estastica do cluster detectado, compare o valor da

estatstica encontrada para o cluster detectado com a distéibwla estastica sob

Ho obtida via simulago de Monte Carlo.

6. Se o algoritmo for aplicado em um mapa com cluster artifesialiamos a quali-

dade do processo de detaoge cluster calculando o Poder de dedecp PPV e a

16



Sensibilidade definidos no Ciaiplo 4.
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Capitulo 4

Resultados

Nesse cajpulo fazemos a avali@p nun&rica do algoritmo Scan Seletivo atesvdo
calculo do poder do teste, da Sensibilidade e o PPV. &amdipresentamos uma apliéag

do Scan Seletivo para casos reais de hatios no estado de Minas Gerais.

4.1 Avaliacao Numerica

4.1.1 Poder

O poder de deteé@p do algoritma utilizado para avaliar a probabilidade do algoritmo
detectar um cluster quando de fato ele existe.

O valor do poder do testeestimado pelo seguinte procedimento:

1. Condicionado noimero total de casos distriltnos os casos pelo mapa de acordo
comHpg e calculamos o valor de esifgtica de teste. Esse procedimeatepetido

milhares de vezes.

2. Estes milhares de valoredosordenados em ordem crescente e fazefggsgual
ao percentil 95 deste conjunto de dados, considerandoiwveh ae signifi@ncia

a = 0,05,
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. Para simular um cluster artificial distrilbobos o rumero total de casos (fixos) pelas
mregides do mapa, onde as régs que pertencem ao cluster tem um risco relativo
elevado com valor obtido com®discutido na Sé&p 4.1.3 e as demais régis do

mapa tem risco relativo igual a um.

. Para cada distribua@ dos casos totais no mapa 3¢y calcula-se o valor da es-

tafistica do testeT.

. Para cadd calculado no item anterior, ekecomparado com o valor dii. Se

T > Terit consideramos que um cluster foi detectado.

. Logo, o valor estimado do poder do testeefinido como sendo a @&z entre o
nimero de vezes que o algoritmo detecta o cluster,d@s@ quantidade de vezes

queT > Tgrit, € 0 rtumero total de simuldgs.

O poder do testé interpretado como sendo a prorgle vezes que o algoritmo

detecta o cluster. O algoritmo Scan Seletivo, como desgaiteec@o 3.3, fornecex para

cada valor do p@ametroa um poder correspondente.

A seguir descreveremasrela@o do cluster real com o cluster detectado.

4.1.2 Sensibilidade e PPV

A seguir sedo descritas duas medidas bastante utilizadas para dese@muualidade

de um algoritmo de dete@o de clusters, sensibilidades PPV (valor preditivo positivo)

Define-se,cluster detectad@omo o cluster encontrado pelo algoritmo utilizado e

cluster realcomo cluster artificialmente produzido no mapa de acordo adripotese

alternativaHj.

Huang et al. (2007) adaptou os conceitos de sensibilidade\edara a estatica

scan espacial. Catculo dessas medidagsdadas por:
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Sens= P(D|R) = Popula@o(Cluster Detectado Cluster Real
N Populaéo do Cluster Real

PPV — P(RID) Popula@o(Cluster Detectado Cluster Real
N N Popula&o do Cluster Detectado

em que D representa o indiuo escolhido aleatoriamente da popélaglo mapa
pertencente ao cluster detectado e ®indiMduo escolhido aleatoriamente da popélac
do mapa e que pertence ao cluster real.

O PPV representa a propaegde redgies do cluster detectado que pertencem ao clus-
ter real, enquanto, a sensibilidade representa a prapate redgies do cluster real que
pertencem ao cluster detectado. Para ésaps de dete@p de cluster, valores altos de
PPV evidenciam ou que o cluster detectado se aproxima maittudter real ou subes-
tima ele. No caso da sensibilidade, valores altos indicaenagoluster detectado ou se

aproxima bastante do cluster real ou superestima ele.

4.1.3 Simula@o de clusters artificiais

Conforme Kulldorff et al. (2003), apresentamos brevemeotecco risco relativo de
um clusteré calculado.

Sejan; a popula@o em risco do cluster, ¥ a populaéo total do mapa. Dado o
nimero total de casds, o numero de casos observadnsno cluster sob a higese nula
(Ho) de ro existir cluster espacial no mapa, tem distriboi@inomial com pa@metros
(C,1,) comt, = % A média e a vaéncia desta distribu@p f.0 dadas, respectivamente,

por:
n,C ~ NLC(N—ny)
N ¢ YT TNz

Usando a aproximap normal para a distribta@ binomial, o aimero citico de casos

k para que o teste unilateral rejeite adtgse nula com oivel de signifi@ncia O< o < 1
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é tal que:

k—mp\ (k=mo) . _
CD(\/V_O)_l—O( = W_cpl(l—oo

em qued(.) é a fun@o de distribuigo acumulada da Normal p&dr. Sea = 0,05 e

0 = 1— a temos qued~1(8) = 1,645, da o valor citico k & tal que% = 1,645.

Sob a hiptese alternativa, com o risco relatigg para a redio do cluster, o timero de
casos nesta re@d tem distribuigo Binomial com rediam, = ( LT 7 e varancia

N—nz+nzp;
nCpz(N—ny) _ NzPz
N—ny+py)2° Observe, neste caso, qug= (N=ny-npy) Usando novamente a

aproxima@o Normal, selecionamos o risco relatpptal que(k_—\/\%‘” = ®1(0). Desta

forma o risco relativae escolhido de modo que o poder atingido por qualquer teste pa

Va:

cluster espacial tem um limite superior igudd.aNeste trabalho foi escolhido o valor de
0 igual a Q999.

4.1.4 (Cancer de Mama no Nordeste do Estados Unidos

Para avaliar o poder, sensibilidade e ppv do algoritmo Sebati®%o, utilizamos o conjunto
de dados de &ncer de Mama no Nordeste dos Estados Unidos. Este bancdake(@?)
consiste de uma populag de risco de 29.535.210 mulheres distidlas por 250 conda-
dos em 10 estados do Nordeste dos Estados Unidos mais ¢odigriColumbia. Os
cluster artificais foram simulados distribuindo-se 60M®eate éncer de mama de acordo
com o modelo de Poisson onde um clustea gsesente. Escolhidas as &g para for-
marem o cluster, atribmos um risco relativo igual a 1 para todas as@egifora do
cluster e um risco relativo elevado e igual para todas agesgertencentes ao cluster.
Conforme discutito na Seag? o valor do risco relativo elevado das régs do clustee
tal que, se a localizapé conhecida antecipadamente, o poder desse cluster setadete
€ 0.999.

As figuras 4.1, 4.2 e 4.3 mostram os clusters simulados glieautbs para fazer o

estudo de poder, sensibilidade e ppv.
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A Tabela 4.1 apresenta as comp@&es;do poder do Scan Seletivo (SS), do algoritmo
geretico sem penalizap (NP), o geético com penalizap geongtrica (GC), o geético
com penalizago por 1&o conectividade (NC) e o algoritmo dogsdesconectantes (DN).
Os resultados dos algoritmos NP, GC, NC e DN aqui reprodufmtasn obtidos em
Cancado et al. (2010).

Figura 4.1: Clusters artificiais A, B, C e D para casosaleer de mama no Nordeste dos

Estados Unidos.
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Figura 4.2: Clusters artificiais E e F para casos @ecer de mama no Nordeste dos

Estados Unidos.
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Figura 4.3: Clusters artificiais BOS, NY, DC para casosatecer de mama no Nordeste

dos Estados Unidos.
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Tabela 4.1: Comparag do poder entre os algoritmos mono-objetivo.

cluster NP GC NC DN SS

0.838 0.822 0.881 0.839 0.754 (a=0.80)
0.882 0.843 0.926 0.898 0.730 (a=1.00)
0.827 0.814 0.826 0.667 0.717 (a=1.00)
0.896 0.840 0.922 0.877 0.794 (a=0.70)
0.874 0.778 0.885 0.822 0.741 (a=0.70)
0.629 0.433 0.585 0.510 0.662 (a=0.80)
NY 0.759 0.747 0.819 0.868 0.828 (a=1.00)
BOS 0.792 0.834 0.864 0.892 0.903 (a=0.80)
D.C. 0.803 0.903 0.877 0.901 0.904 (a=0.85)

mT m O O W >

Analisando a Tabela 4.1, notamos que o poder do algoritmio Seketivo (SSg bem
proximo ou em alguns casos superior aos demais algoritmos.

O computador utilizado para as exegas do algoritmo Scan Seletivo com um pro-
cessador Intel(R) Pentium Dual-Core 2 GB de mémRAM levou um tempo @dio de

4 minutos para realizar as 1000 exe@eg do algoritmo Scan Seletivo.
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Tabela 4.2: Comparag do valor preditivo positivo (PPV) entre os algoritmos mon
objetivo.

cluster NP GC NC DN SS

A 0.624 0.578 0.665 0.619 0.730 (a=0.80)
0.699 0.691 0.786 0.765 0.623 (a=1.00)
0.625 0.344 0.659 0.582 0.683 (a=1.00)
0.696 0.616 0.771 0.734 0.606 (a=0.70)
0.719 0.633 0.762 0.704 0.586 (a=0.70)
0.664 0.314 0.650 0.565 0.692 (a=0.80)
NY 0.898 0.621 0.929 0.941 0.923 (a=1.00)
BOS 0.781 0.389 0.827 0.861 0.827 (a=0.80)
D.C. 0.788 0.518 0.865 0.887 0.870 (a=0.85)

m m O O @
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Tabela 4.3: Comparag da sensibilidade dos algoritmos mono-objetivo.

cluster NP GC NC DN SS

A 0796 0.551 0.792 0.767 0.658 (a=0.80)
0.707 0.598 0.784 0.743 0.578 (a=1.00)
0.851 0.360 0.796 0.607 0.682 (a=1.00)
0.668 0.506 0.713 0.668 0.594 (a=0.70)
0.534 0.414 0544 0.508 0.526 (a=0.70)
0.583 0.170 0.523 0.430 0.485 (a=0.80)
NY 0580 0.364 0.650 0.643 0.767 (a=1.00)
BOS 0.747 0.295 0.806 0.841 0.812 (a=0.80)
D.C. 0.725 0.426 0.791 0.802 0.864 (a=0.85)

m m O O W

Quanto ao PPV (valor preditivo positivo), a Tabela 4.2 neose o Scan Seletivo
teve um PPV maior quando comparado com o NP, GC, NC e DN parasteduA, C
e F. Para os clusters B e E o PPV identificado pelo Scan Sefeiivoenor do que os
outros algoritmos e notamos que o cluster D apresenta méhoridB que os demais e
mais poximo do valor do algoritmo GC. O cluster de BOS teve um PPV mgi@ndo
comparado com os algoritmos NP, GC; igual ao do NC e menor do @M. O cluster
de D.C. teve um PPV inferior apenas comparado com o algoritiho D

A Tabela 4.3 mostra a compagaxda sensibilidade dos cinco algoritmos mono-objetivo,
sendo que a sensibilidade identificada pelo Scan Seletsuperior quando comparado

com o algoritmo GC, exceto para o cluster B. A maior sensilikdsa dete@o do cluster

DC e NY foi obtida pelo Scan Seletivo.
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4.2 Aplicagdes

4.2.1 Homiddios em Minas Gerais

Nesta sego, para um total de 11751 casos de hadiis distribados por 853 redies
municipais do estado de Minas Gerais ocorridos entre 19982, 2nalisaremos 0s clus-
ters detectados pelo SaTScan e o Scan Seletivo.

A Figura 4.4 mostra um cluster artificialmente simulado eadbd um conjunto d&o-
conexo de red@ies separado em 4 subconjuntos conexos déesgiPartindo no sentido
horario do conjunto conexo de régs superior que camn 0s munigios de Montes
Claros e Diamantina, o segundo conjunto conexo&mara munigpio de Governador Va-
ladares, o terceiro conjunto c@nt 0 munigpio de Itabira e o quarto conjunto cént os
munidpios de Belo Horizonte, Betim e Contagem. Estes clusterscatisfiforam criados
atribuindo um risco relativo igual a 2.0 regbes do cluster e igual a 1.@G& demais
regioes do mapa e distribuindo os casos de acordo com uma dishobmultinomial.

A Figura 4.5 mostra as refgs que constituem o cluster pano (a) e securdtio (b),
enquanto a Figura 4.6 apresenta o cluster aeiwi ambos identificados pelo SaTScan,

sendo esses clusters formados pérldi% da populadp total do mapa.
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A Figura 4.7 mostra o cluster identificados pelo Scan Selgara o paametro de 5%
das regbes de maiores LLR e formado por janelas circulares cujosios englobem um
maximo de 15% da populag total do mapa. Podemos notar que asdesgyue perten-
cem ao cluster detectado pelo Scan Seletivo aparecem rsberslprinario e secunario

detectado pelo SaTScan.
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), THE A

Figura 4.7: Cluster identificado pelo Scan Seletivo com owtoj seletivo de 5% das

regioes.
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As Figuras 4.8 e 4.9 mostram o cluster identificado pelo Se&ti%o para o paémetro
de 30% e 100%, respectivamente, das@egide maiores LLR e formado por 15% da
popula@o total do mapa. Novamente notamos quedegpertencentes as partes conexas
do cluster detectado pelo Scan Seletivo corresporatenegdes dos clusters prianio e
secundrio detectados pelo SaTScan. Percebemos que égsddentificadas pelo Scan
Seletivo §i0 desconexas e formado por g do cluster pri@rio e secunario do SaTS-
can.

Os clusters identificados pelo Scan Seletivo para cagnpetros de 45%, 55%, 80%,
90% e 95% encontram-se no &qdice A, todos os clusterasformados por no &aximo

15% da populago total do mapa e com o risco relativo de 2,0.
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4.2.2 Avalia@o da signifiéncia estatstica

A Tabela 4.4 mostra os clusters detectados para cada comgeletivo com & 30%
da populago total do mapa.

A identificagio das red@ies numeradas, em ordem aBtiba, com os munipios de
Minas Gerais pode ser vista em http://www.ibge.gov.badetsat/link.php?uf=mg. Por
exemplo, as re@es numeradas: 66, 72 e 205 correspondem aos fpicsade Belo

Horizonte, Betim e Contagem, respectivamente.
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Tabela 4.4Resultado do algoritmo Scan Seletivo para cada ConjuntdigelgCs)

Cs LLR ocC LLRxOC centro raio redies
0,05 2848,621 0,9692 2760,7822 637 7 637-205-843-66-52388
0,10 2848,621 0,9692 2760,7822 637 7 637-205-843-66-52338
0,15 2814,149 0,9832 2766,8088 637 8 637-205-843-57626675-338
0,20 2814,149 10,9832 2766,8088 637 8 637-205-843-5762667B-338
0,25 2814,149 10,9832 2766,8088 637 8 637-205-843-57626675-338
0,30 2814,149 0,9832 2766,8088 637 8 637-205-843-576266¢5-338
0,35 2814,149 10,9832 2766,8088 637 8 637-205-843-57626675-338
0,40 2814,149 0,9832 2766,8088 637 8 637-205-843-57626675-338
0,45 2814,149 10,9832 2766,8088 637 8 637-205-843-57626675-338
0,50 2802,781 0,9871 2766,5076 637 9 637-740-205-84366762-675-338

0,55 2802,781 0,9871 2766,5076 637 9 637-740-205-843667B2-675-338

0,60 2791,250 0,9904 2764,4158 637 11 637-740-205-843L97656-72-136-675-338
0,65 2791,250 0,9904 2764,4158 637 11 637-740-205-843L97656-72-136-675-338
0,70 2791,250 0,9904 2764,4158 637 11 637-740-205-843L97656-72-136-675-338
0,75 2791,250 0,9904 2764,4158 637 11 637-740-205-843t97666-72-136-675-338
0,80 2791,250 0,9904 2764,4158 637 11 637-740-205-843t97656-72-136-675-338
0,85 2762,932 1,0000 2762,9319 637 12 637-740-205-843t97656-72-136-675-431-338
0,90 2762,932 11,0000 2762,9319 637 12 637-740-205-843197656-72-136-675-431-338
0,95 2762,932 1,0000 2762,9319 637 12 637-740-205-843197656-72-136-675-431-338
1,00 2762,932 11,0000 2762,9319 637 12 637-740-205-843197656-72-136-675-431-338




A adequago do ajuste foi realizada pelo teste de Kolmogorov-Smirf@enover,
1971) que avalia se duas amostrénvde uma mesma distrib@g Hp) ou rdo H1).
Nesse trabalho, o teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) veréice uma GEV com deter-
minados pametros se ajusta beas estdsticas de teste calculadas, sob akége nula
de rao existir cluster no mapa, em cada um dos conjuntos seettmtados.

A Tabela 4.5 mostra os resultados do p-valor para cada dongetetivo utilizando o

teste de Kolmogorov-Smirnov.
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Tabela 4.5Ajuste semi-para#@trico para a distribui¢o GEV.

conjunto seletivo a b s  valor p (teste KS)
0.05 2.13 0.89 0.01 0.1773
0.10 2.67 0.89 -0.01 0.1484
0.15 296 0.87 0.01 0.1359
0.20 3.23 0.90 -0.01 0.4794
0.25 3.45 0.90 -0.02 0.6596
0.30 3.66 0.90 -0.03 0.9901
0.35 3.80 0.90 -0.02 0.8435
0.40 3.93 091 -0.02 0.9854
0.45 4.08 0.95 -0.03 0.9596
0.50 424 0.94 -0.02 0.9846
0.55 439 0.95 -0.02 0.9691
0.60 454 0.96 -0.03 0.8763
0.65 468 0.95 -0.03 0.8332
0.70 485 0.97 -0.02 0.7541
0.75 5.00 0.99 -0.03 0.8932
0.80 517 1.02 -0.03 0.9173
0.85 5.37 1.04 -0.03 0.8609
0.90 553 1.08 -0.04 0.8754
0.95 5.70 1.09 -0.04 0.9743
1.00 595 1.15 -0.04 0.9470
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A Tabela 4.5 mostra que para todos os conjuntos seletivesréodigao GEV se ajuste
bem aos dados dearimos referentes a edfsticaLLR(z) x OC(2).
A Figura 4.10 ilustra esse ajuste para o conjunto seletiviiecmlo as 5% e 30%

regides mais verossieis.
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Figura 4.10: Ajuste da GEV para os dados daximos do conjunto seletivo composto

pelas 5% e 30% reges mais verossieis.
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A Tabela 4.6 mostra cada conjunto seletivo e seus respettiviR(z) x OC(z) e p-

valor.
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Tabela 4.6:Estatsticas de teste observadas e p-valores das zonas canslidatister

em cada conjunto seletivo, calculados a partir do ajuste id&iBuicdo GEV.

conjunto seletivo LLR(z) x OC(z) valor p
0,05 2760.78 < 2.06x 102
0,10 2760.78 < 2.06x 1021
0,15 2766.81 < 2.06x10°21
0,20 2766.81 < 2.06x 102
0,25 2766.81 < 2.06x10°2%
0,30 2766.81  <2.06x10°2%
0,35 2766.81 < 2.06x10°21
0,40 2766.81 < 2.06x 102
0,45 2766.81 < 2.06x10°2%
0,50 2766.51  <2.06x10°2%
0,55 2766.51 < 2.06x 102
0,60 2764.42  <2.06x10°2%
0,65 2764.42  <2.06x10°%%
0,70 2764.42  <2.06x10°1
0,75 2764.42 < 2.06x10°2
0,80 2764.42  <2.06x10°2%
0,85 2762.93  <2.06x 1072
0,90 2762.93 < 2.06x 102
0,95 276293  <2.06x10°2%
1,00 276293  <2.06x10°2%

Fonte: Pacote evd.
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De acordo com a Tabela 4.6 para todos os conjuntos selesvosalores 30 muito
proximos de zero. Isso evidencia que todos os clustarsignificativos, masao temos

estraégia ainda para escolher a melhor salug
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Capitulo 5

Conclusoes

Nossas comparaes de performance com outros algoritmos foram feitas cosdes
mono-objetivo destes. Sabemos (Cancado et al., 2010) ge€f@ance dos algorit-
mos multi-objetivo 8o melhores do que suas v@s mono-objetivo. Pém o objetivo
deste trabalho foi mostrar que as propriedades originaisceda seletivo, ou seja, sua
capacidade de detectar clusters formados por um conj@umecessariamente conexo
de regbes e a nova fur@p de penalizaép, denominada ocupag circular, geram um al-
goritmo eficiente de det@o de clusters. Neste sentido fizemos a comparap Scan
Seletivo com algoritmos de comprovada éfiwia de dete@&p.

Considerando o quadro geral de resultados do poder de detesapsibilidade e PPV
obtidos pelo Scan Seletivo em compa@ag¢om os demais algoritmos podemos dizer que
eles se equivalem. Em algumas siiie& como o0 poder para os clusters F, Boston e
Washington (DC), o PPV para os clusters A, C e F e a sensibdigach os clusters NY
e DC o Scan Seletivo apresentou o melhor resultado.

Outra qualidade do Scan Seletivo se mostrou quando simslelmsters com casos de
homiddios usando dados populacionais reais do estado de MimasG®s clustersao
conexos detectados pelo Scan Selet&o somente se aproximam bastante do cluster real

bem como suas partes conexas correspondem em boa parte cegibas dos clusters
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primario e secunario detectados pelo SaTScan.

Alem disso, nesse trabalho propomos o uso da distébuijgneralizada de valores
extremos para a estimativa do p-valor da éstiaa de teste. Diante dos bons resultados
obtidos acreditamos que seja uma contribaigelevante para novos trabalhos.

Como continuidade deste trabalho planejamos implementarsaos/multi-objetivo
incluindo medidas da sensibilidade e do PP\érAlde fazer estudos exaustivos com di-

versos tipos de clusters simulados que tenham partes a@esson
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Apéendice A

Clusters identificados pelo Scan Seletivo
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Figura A.1: Cluster identificado pelo Scan Seletivo com o woig seletivo de 45% das
regioes.
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Figura A.2: Cluster identificado pelo Scan Seletivo com o woig seletivo de 55% das

regioes.
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Figura A.3: Cluster identificado pelo Scan Seletivo com o woig seletivo de 80% das

regioes.
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Figura A.4: Cluster identificado pelo Scan Seletivo com o woig seletivo de 90% das

regioes.
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Figura A.5: Cluster identificado pelo Scan Seletivo com o woig seletivo de 95% das

regioes.
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