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Capitulo 1

Introducao

A distribui¢do geografica ou espacial de incidéncia de algum fendmeno de inte-
resse, como doencas, homicidios, desmatamento, €¢ de extrema importincia para a im-
plementacdo e planejamento de politicas publicas em uma drea, por exemplo, municipio,
estado ou pais.

Diversos trabalhos, principalmente nas areas de epidemiologia e saide publica,
vem sendo desenvolvidos avancgadas técnicas computacionais relacionadas a detecc¢ao de
conglomerados espaciais. Neste texto, conglomerados espaciais serdo tratados pela pala-
vra em inglés, clusters, como j4 é bastante usual nesta drea de pesquisa.

Um cluster espacial é uma parte de um mapa, uma determinada drea em que a
ocorréncia de casos de um fendmeno de interesse € discrepante do restante do mapa, isto é,
alta demais ou baixa demais, com grande potencial de risco a populacdo monitorada. No
jargdo epidemioldgico, um cluster € uma inesperada aglomeracao de eventos relacionados
a sadde. Além de epidemiologia e sadde publica, a detec¢do de cluster ¢ comumente usada
em outras dreas como engenharia, astronomia, biologia, genética, veja Glaz (2009). Essa
detecc¢do e localizacdo tem sido abordada através de teste de hipdteses, ou seja queremos
responder as seguintes questdes: Os casos estdo distribuidos de forma aleatoria nestas
areas? Existe uma regido do mapa em que ha algum valor discrepante dos demais? O

nosso objeto de interesse € testar:

Hp : nao existe cluster no mapa

H; : existe cluster no mapa

Existem na literatura varios métodos para detec¢do de clusters espaciais. Nesse



contexto, o Scan Espacial (Kulldorff, 1997) € atualmente usado em vérios departamentos
de saude para deteccao de clusters circulares (Kulldorff & Nagarwalla, 1995) e tem sido
desenvolvido para dados discretos e continuos usando os modelos Bernoulli (Kulldorff
& Nagarwalla, 1995), Poisson (Kulldortt, 1997)), Multinomial (Jung et al., 2010), Expo-
nencial (Huang ef al., 2007), Normal (Huang ef al., 2010) e Weibull (Bhatt & Tiwari,
2014).

Extensdes desse método foram propostas para acomodar correlagdo espacial (Loh
& Zhu, 2007), ajuste por Covaridveis (Jung, 2009), modelos log-lineares (Zhang & Lin,
2009), dados multivariados (Kulldorft et al., 2007; |Neill et al., 2013), eventos repetidos
(Rosychuk & Chang, 2013)), sobredispersao e inflacdo de zeros (Zhang et al., 2012; Can-
cado et al., 2014; Lima et al., 2015). Comparagdo de poder e aproximacdes da Estatistica
Scan sdo descritos em (Kulldorff er al., 2003; [Lima, 2004; [Read et al., 2013) e, recen-
temente (Prates et al., 2014) tem discutido o vicio deste método na estimacao dos riscos
relativos.

O Scan Espacial € utilizado para detectar e testar a significincia de clusters lo-
calizados, sem o conhecimento a priori da localizacdo e tamanho do cluster ajustando
para o problema de testes multiplos. Na terminologia computacional, dizemos que o
método varre o mapa em estudo impondo sobre ele uma janela que pode apresentar qual-
quer forma geométrica (Duczmal & Assuncao, 2004; Duczmal et al., 2006; /Assuncao
et al., 2006), porém, neste trabalho, usamos o Scan Circular (Kulldorff & Nagarwalla,
1995). Neste caso, o método utiliza uma janela circular centrada nos cetrdides das dreas
avaliadas e os circulos contruidos contém diferentes conjuntos de areas incluindo areas
vizinhas. Para cada ponto onde o circulo € centrado, o raio varia continuamente de zero
até um limite superior, que usualmente ndo ultrapassa a 50% do total da populacdo em
risco. Esta janela circular € flexivel tanto em tamanho como em localizagdes. No total o
método cria uma classe Z de circulos distintos e cada diferente conjunto de 4reas que per-
tencem a um determinado circulo é chamado de zona z , e cada zona z € Z € um possivel
candidato a cluster. A significancia estatistica de z é avaliada através do teste da razdo de
verossimilhanca.

Em alguns dos modelos probabilisticos citados anteriormente para constru¢ao do
Scan Espacial, supde-se que o suporte da varidvel aleatoria € ilimitado. No entanto exis-

tem situagdes na qual a varidvel de interesse é continuamente limitada no intervalo (a,b),



onde a e b sdo escalares conhecidos com a < b. Uma particular situacdo ocorre quando
a=0eb=1de modo que a varidvel aleatéria assume valores em (0, 1), como é o caso
de taxas, proporcdes e numeros indices. Para esse tipo de dados, uma modelagem via dis-
tribuicao Beta € mais adequada. Usando uma nova parametrizagdo da distribui¢do Beta,
Ferrari & Cribari-Neto (2004) desenvolvem um modelo de regressao o qual em muitos
aspectos € similar a classe de modelos lineares generalizados, mas esta distribuicao nao
pertence a esta classe. Desta forma, neste trabalho, uma Regressao Beta € utilizada para
construir uma nova Estatistica Scan Espacial para dados limitados no intervalo (a,b),
onde o valor esperado do modelo € ajustado por covaridveis. A estimagao dos pardmetros

€ realizada via Método de Newton-Raphson.

1.1 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo principal apresentar um novo método de
deteccao de clusters espacias através da Estatistica de Scan de |[Kulldorff]| para o modelo
de regressdo Beta. Analisamos a performance da Scan Espacial através de um estudo
de simulacdo do poder do teste e a precisdo na detec¢do do cluster, medida através da
Sensibilidade e do Valor Predito Positivo. Outro objetivo, € aplicar os dados da taxa
de mortalidade infantil nos municipios do Estado do Amazonas no modelo proposto. O

desempenho da scan € avaliado usando o valor-p bootstrap.

1.2 Indicadores Quantitativos
Durante a elaboragdo deste trabalho, foram realizadas as seguintes produgdes:

e Apresentagdo de resumo do trabalho no 21° SINAPE - Simpésio Nacional de Pro-

babilidade e Estatistica em 2014;
e Criacdo de um pacote em R do modelo proposto neste trabalho;

e Artigo submetido em um periddico internacional.



1.3 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho esta estruturado em 6 capitulos, cujos contetidos sdo descritos
abaixo.

O Capitulo |1 consiste na introdugdo, descrevendo o tema a ser estudado , além
de apresentar os seus objetivos. Sdo relacionadas ainda as publicacdes decorrentes do
trabalho desenvolvido durante o curso.

No Capitulo [2] apresentamos uma breve introdugdo dos principais métodos para a
deteccao de clusters espaciais, descrevendo com mais detalhes a Estatistica Scan Circular
proposta por Kulldorff & Nagarwalla (1993)) .

No Capitulo[3] é realizado um breve resumo do modelo de regressdo Beta proposto
por Ferrari & Cribari-Neto (2004), e em seguida apresentamos a metodologia proposta, o
modelo Scan Espacial para o Modelo de Regressao Beta . Um estudo de simulagdo para
verificar a performance do Scan Circular proposto ¢ realizado no Capitulo 4]

No Capitulo [5] aplica-se 0 método em um conjuntos de dados reais e analisamos
os resultados obtidos e pacote betaScan implementado no software R.

O Capitulo [6] apresenta as consideragdes finais e as propostas de continuidade

desse trabalho.



Capitulo 2

Deteccao de Clusters Espaciais

Do ponto de vista epidemiolégico, denomina-se conglomerado ou cluster a um
excesso de casos ou taxas de ocorréncias de eventos relacionados a saide em uma de-
terminada drea geografica (conglomerado espacial), em um periodo de tempo limitado
(conglomerado temporal), ou ainda considerando o monitoramento simultdneo do espaco
e tempo (conglomerado espago-temporal). Neste capitulo, é apresentada uma breve intro-

ducdo sobre os principais métodos para detectar clusters Espaciais.

2.1 Tipos de Dados

A anélise de agrupamento espacial (Clusters Espaciais) desempenha um papel
importante na quantificagdo dos padrdes de variagdo geografica. Normalmente, € usado
em vigilancia de doencgas, epidemiologia espacial, genética de populagdes, astronomia,
andlise criminal e muitos outros campos, mas 0s principios sa30 0s mesmos.

Os dados utilizados em estatistica espacial possuem um indice que faz referéncia
a uma drea geogréafica, geralmente representada em um mapa bidimensional. Essa re-
ferencia € representada pela coordenada geografica do local estudado. Como exemplo,
suponha que ha interesse em estudar os casos de assaltos em uma cidade. Neste caso,
se a ocorréncia do assalto for a saida de um banco, € necesséario a informacgdo exata da
localizag@o de cada ocorréncia, ou se hd informagdo do ndmero de ocorréncia nos bairros
dessa cidade, uma alternativa serd usar o centréide da coordenada geografica para cada
bairro.

Os diferentes tipos de dados espaciais sdo tradicionalmente classificados de acordo



como:
1. Dados de Processos Pontuais;
2. Dados de Area;
3. Dados de Superficies Aleatdrias .

No caso de dados pontuais, um par (sy;,sy) indica a coordenada geogrifica de
ocorréncia do evento de interesse de um dado mapa § particionado em L localizacdes s,
paral =1,2,...,L. Dados de drea sdo obtidos quando nao estdo disponiveis as coorde-
nadas de cada ocorréncia de um evento, mas apenas o nimero total de ocorréncias em
cada regido, por exemplo, a ocorréncia de assaltos nos bairros da cidade de Manaus. Ja
os dados de superficie sd@o obtidos, ao se realizar medi¢cdes em determinadas localiza-
¢oes do mapa, sendo entdo cada elemento do conjunto de dados formado por (sy;,2;,53;)
que corresponde a coordenada geogréfica aliada a medigdo feita naquela localizacao (por
exemplo, temperatura, umidade ou pressdo). Ao se analisar dados pontuais e dados de
area, deve-se considerar se a ocorréncia dos eventos se da de forma aleatéria. Nesse caso,
¢ importante conhecer a natureza dos dados, a fim de encontrar o modelo estatistico mais
adequado, se for o caso.

Um processo pontual pode ser transformado em dados de area (Lima, 2011), pois
algumas técnicas requerem um ponto de referencia da drea limitada, em geral a obser-
vacdo € representada pelo centrdide dessa darea. Por isso, nosso foco sd@o processos es-
paciais modelados como processos medidos em dreas (ou dados de drea). Nesse caso,
supde-se que existe um processo estocastico Y(s) = {Y (s;),l =1,2,...,L}, onde Y (s;) é
a varidvel aleatdria do processo em uma determinada drea A;, identificada por um ponto

s; € S ={s1,...,s.} que corresponde ao centro do poligono limitado por A;.

2.2 Testes para Deteccao de Clusters

O estudo de clusters espaciais sdo abordados através de testes de hipéteses, e por
isso muitos métodos estatisticos sdo desenvolvidos para detectar clusters incorporando
a variacdo espacial da populacdo em estudo. Esses testes tem como objetivo averiguar
quando um padrio observado de eventos em uma ou mais dreas pode ser completamente

distribuidos ao acaso. Por exemplo, considere um mapa S particionado em L localizacdes

6



s; e seja Y (s;) o nimero de eventos ocorridos em uma drea A; delimitada. Geralmente,

sob hipdtese nula

Hy : Y(s;) ~ Poisson(AN(s;))

onde A € a taxa global dos eventos e N(s;) o total da populag@o em risco na drea A;. A hi-
pétese nula do teste representa a completa aleatoriedade espacial dos eventos, implicando
que A é a mesma em todas as dreas, ou seja, o nimero esperado de eventos em um local

€ proporcional a sua populacao.

2.2.1 Classificacao dos Testes para Deteccao de Clusters

Besag & Newell (1991) classificaram os testes como: Teste Geral e Teste Focado.
No entanto, (Lawson & Kulldorff, 1999) subdividiram o Teste Geral em teste global e
localizado. Teste global € util para investigar se uma doenca € ou ndo infecciosa . Os
testes para cluster localizado, s@o usados para estimar a localizacao de pequenas dreas com
elevado risco e avaliar sua significancia estatistica. Em contrapartida os testes focados
concentram o estudo em uma ou mais dreas pré-selecionadas. Geralmente, esses testes
utilizam técnicas computacionais intensivas como permutacdo aleatéria, como o Monte
Carlo, Bootstrap, etc. Em uma exaustiva revisao, |Kulldorft| destaca a existéncia de mais
de 100 métodos diferentes. A seguir, vamos apresentar alguns métodos baseados em teste

geral.

2.2.2 Métodos para a deteccao de clusters espaciais

Dentre os métodos para a detec¢do de clusters espaciais mais conhecidos estdo:
(a) o Método GAM (Geographical Analysis Machine) (Openshaw et al., 1988)); (b) Mé-
todo de Besag e Newel (Besag & Newell, 1991)); (c) Método de Cuzick e Edward (Cuzick
& Edwards, 1990); (d) Método Scan Espacial (Kulldorff, 1997). Esses métodos serdao

descritos a seguir, exceto o método Scan Espacial, que serd discutido na se¢ao[2.3]

Método GAM (Geographical Analysis Machine)

Openshaw et al. (1988) propds um método intensivo computacionalmente e com

grande apelo visual, conhecido como Geographical Analysis Machine e abreviado por



GAM. O método GAM se baseia em construir multiplos circulos sobrepostos e de tama-
nhos varidveis, observar a contagem do nimero de casos e do nimero de pessoas em risco
dentro do circulo, calcular uma propor¢ado (taxa) de incidéncia local e apresentar aqueles
circulos com taxas excedendo algum limiar pré-estabelecido. O objetivo para os circulos
sobrepostos era combinar informagdes de dreas vizinhas a fim de estabilizar estimativas
locais. Considere Y (s;) o nimero de eventos em uma drea A; do mapa, com valor espe-
rado dado por AN(s;), onde N(s;) € o niimero total da populacdo na area A;. Associe os
valores de cada drea ao seu centréide (centro do poligono da drea A;) denotado por s;. O

procedimento GAM utiliza o seguinte algoritimo:

1. Selecione um raio r (por exemplo, r = 1,3 ou 4 km);
2. Em cada centréide s; fixe um circulo C;,_de raio r;

3. Calcular

L L
Y(Sl)r: ZY(SI)ISIECIr e N(S])r: ZN(SI)ISIGCIV
=1 =1
o numero de eventos e o numero total da populacdo em risco habitando o circulo

C;, de raio r, onde I € a funcdo indicadora;

4. Calcule o valor p, p; do teste associado a Y (s7), sob hipétese nula, considere

Hy : Y (s;) ~ Poisson(AN(s;));

5. Desenhe o circulo C; se p; > 0.002;

6. Repita o procedimento acima aumentando (ou escolhendo) outro raio para o circulo.

O resultado final € a identificacdo de clusters de dreas por emaranhados de circulos como
mostrado na Figura (2.1).

As vantagens e desvantagens do método GAM sio: € simples de entender, € um
método exploratdrio e nao inferencial devido ao problema de muitos testes simultaneos e
dependentes; € intensivo computacionalmente; os circulos nio sdo inteiramente compara-

veis entre si, pois as varidveis aleatdrias envolvidas possuem diferentes distribuigdes.
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Figura 2.1: Exemplo visual do uso do método GAM mostrando clusters de drea por ema-
ranhado de circulos

Método de Besag e Newel

O método proposto por Besag & Newell (1991) € um método visual, semelhante
ao método GAM , que procura identificar conglomerados verossimeis de formato circular.
A drea de risco € identificada por um emaranhado de circulos significativos, sobrepostos.
Cada circulo contém em seu interior um niimero fixo de k eventos que devem ser buscados
e calcula-se o raio necessario para englobd-los. No circulo resultante, calcula-se o valor
p e, como procedendo o método GAM, desenha apenas os circulos significativos (valor p
< 0.002). Em seguida, varia k para verificar a estabilidade dos resultados.

Para computar o valor p, seja X = Y%  Y(s;) e N=YF  N(s;). Centrado em s,
assuma que a drea A; possui pelo menos um caso. Seja L a varidvel aletéria que conta
o nimero de outras dreas (ou centrdides) necessdrias para acumular os k primeiros casos
mais proéximos de s;. Seja [ o valor observado de L e Ny o total da populagdo nessas T

areas. Sob hipétese nula (a mesma do método GAM), y; 0 nimero de eventos nessas I



areas segue distribui¢do Poisson com valor esperado dado por N;Y /N. Agora, notando
que P(Z < 7) =1- P(Z > 1+ 1) representa 1 menos a probabilidade de as Tprimeiras
dreas possuam menos que k eventos. Entéo o valor p para um circulo C;, centrado em s;
contendo k eventos € dado por,

py = 1—]§P(X,~: ) zl_kf(NL/N)J
j=1

d MNYIN
=1

Método de Cuzick e Edwards

Cuzick & Edwards (1990) desenvolveram uma proposta que representa uma pe-
quena variagdo em relacdo aos métodos de Besag & Newell (1991). Como em Besag &
Newell (1991)), inicia-se fixando o ndmero de eventos k. A seguir, em torno do centrdide
de cada drea A; que possui pelo menos um evento, traca-se um circulo que vai aumentar,
de acordo com a variacdo do seu respectivo raio até que contenha uma populacdo para
qual espera-se observar k eventos. Depois, verifica-se quantos eventos Y; foram de fato

observados e calcula-se a estatistica

M=

U= (Yl - k)I{y(s1)>O}'

l

1
Cuzick & Edwards (1990) derivaram as féormulas dos momentos dessa estatistica
sob hipdtese nula e mostraram que ela possui distribuic@o assintoticamente normal possi-

bilitando assim calcular o valor p para o teste.

2.3 A Estatistica Scan Circular de Kulldorff

O método baseado na Estatistica Scan (Spatial Scan) foi desenvolvido para detec-
tar e testar a significancia de cluster local, sem o conhecimento a priori de sua localiza¢ao
e tamanho.

A estatistica Scan espacial foi pela primeira vez estudada por Naus (1965) para
detec¢do de clusters na escala temporal. Porém, Kulldorff & Nagarwalla (1995) e |[Kull-
dortf (1997) estenderam essa metodologia para o caso espacial para detectar dreas com
elevada taxa de incidéncia. Varios métodos t€m sido desenvolvidos para deteccdo de clus-

ters espaciais, mas o Scan Espacial de Kulldorff tem se mostrado mais eficiente que os
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demais métodos citados na se¢io[2.2.2], pois esse método soluciona problemas de ajustes
em testes multiplos.

Considere um mapa S dividido em L localizagdes s1,s2,...,57. Definimos zona,
denotada por z, ao conjunto de quaisquer regidoes conectadas entre si. Seja Z o conjunto
das dreas z candidatas a cluster. Um primeiro objetivo é encontrar dentro de um mapa
todas as possiveis zonas. Esta tarefa pode se tornar computacionalmente impossivel para
mapas com um numero grande de regides. Por exemplo, suponha um mapa com 800
regides, portanto existem 28%° — 1 subconjuntos ndo-vazios que podem vir a formar pos-
siveis zonas. Para contornar este problema, alguns autores propuseram o uso de janelas
circulares para verificagdo de conexidade.

As zonas z canditadas a cluster s@o poligonos centrados em cada regido s; de co-
ordenada conhecida (sy;,52;). Em um mapa, a zona z pode assumir diversas formas ge-
ométricas, como elipses, circulos, quadrados e assim por diante. Em |[Kulldortf (1997)
utiliza uma janela circular de raio r limitado, que varia de zero até um ry,,, estabelecido.
Geralmente, esses raios variam até que o percentual maximo especificado da populagao
total esteja contido no circulo, no geral pode assumir valor em até 50% do tamanho da
populagio total. O maximo de zonas circulares a serem avaliadas é L2, que do ponto de
vista computacional é relativamente simples. Na Figura [2.2] mostra uma possivel zona

obtida.

2.3.1 Estatistica de Teste

Dada uma varidvel aleatéria de interesse Y (s;) definida na regido s; com fungdo
densidade (ou probabilidade) f(y;;0), onde Y (s;) ird assumir distribui¢éo Py, se ndo exis-

tir um cluster no mapa S. Caso contrério, Y (s;) segue distribui¢do P;. Ou seja,

Hy:Y(s;)) ~PB Vs €S,
Hy :Y(s)) ~P Vs ez
A hipétese nula Hy do teste representa a completa aleatoriedade espacial dos even-
tos, implicando que a ocorréncia de Y (s;) é a mesma para todas as dreas do mapa S.

A funcgido de verossimilhanga é definida como

Z(0)=f(y;0)=]]50:6) (2.1)



Figura 2.2: Varredura espacial de trés regidoes. Os circulos sdo centrados no centréide de
cada sub-drea e seus raios crescem continuamente, formando zonas candidatas a compo-
si¢do de clusters.

em que 6 € ® é o pardmetro desconhecido do modelo P(.) e ® denota todo o espaco
paramétrico, ver Casella (2002).

Seja z € Z uma zona, entdo defina-se .Z(z) a fung¢@o de verossimilhanga sob a
hipétese alternativa H; de que exista uma zona z* que é um cluster , e -Z(0) a verossimi-

lhanca sob a hipétese nula Hy de que ndo exista um cluster, ou seja

Z0)=11/01:0)=[1/0i:6) [T f01:6). (2.2)

s;€S 4 4

Para identificar a zona mais provavel de ser o cluster z*, dentre todas as possiveis,

o teste proposto por Kulldorff & Nagarwalla (1995) usa o Teste da Razdo de Verossimi-

lhanga

_supy, Z(2)

A'(e)= supy, -Z(0) '

(2.3)

A zona z mais verossimil é aquela que maximiza a fungdo A*(z) com respeito ao conjunto

Z . Desta forma, a estatistica de teste fica definida por A = max,czA(z). Em geral, a
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funcdo A(z) assume valores muito grandes. Para amenizar esse problema, utiliza-se o
logaritmo da razéo de verossimilhanga para A(z). Dado que a fungéo logaritmo é mono-

tonicamente crescente, temos

A(z) = {(z) = £(0)} . (2.4)

E importante salientar que identificar a zona mais verossimil ndo constitui em
identificar um cluster. Precisa-se ainda verificar a sua significancia estatistica para que a
zona detectada seja considerada como cluster. Visto que a distribuigdo de A(z) é intratdvel
analiticamente, a significancia estatistica da zona mais verossimil identificada nos dados
observados € calculada através de simulagdo Monte Carlo, de acordo com o procedimento
descrito em |Dwass (1957), ou simulagcdo Bootstrap Efron (1979) . Sob a hipétese nula,
casos simulados sao distribuidos sobre a regido em estudo e a estatistica de teste é calcu-
lada. Este procedimento € repetido uma grande quantidade de vezes, com o objetivo de
produzir uma distribui¢do empirica para a estatistica de teste A, sob a hipétese nula. O va-
lor da estatistica de teste nos dados observados € entdo comparado com essa distribui¢ao
empirica afim de determinar seu nivel de significancia (o valor p).

A Estatistica Scan Espacial de Kulldorff € mais indicada para detec¢do de um
unico cluster bem definido, pois apresenta grande poder de teste, ou seja, o teste baseado
na Estatistica de Kulldorff é uniformemente mais poderoso ' para deteccio de clusters
como mostra |Kulldorff (1997). Esse poder diminui no caso do mapa em estudo apresentar
mais de um cluster ou cluster de formato muito irregular como descrito em |Kulldorff ez al.
(2003) e Duczmal et al. (2006). A reducdo do poder do teste estd quase sempre associada a
superestimacao (cluster detectado maior do que o cluster real), ou a subestimacao (cluster

detectado menor do que o cluster real), como mostra a Figura[2.3]

'Um teste uniformemente mais poderoso é um teste de hipétese que tem o maior poder (probabilidade
do teste rejeitar corretamente a hipdtese nula) entre todos os possiveis testes de um dado tamanho. Mais
detalhes em |Casella (2002)).
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Figura 2.3: Subestimagdo de cluster (A). Superestimagdo de Cluster (B)

2.3.2 Representacao espacial dos clusters

Para um mapa S = {sy,...,s.} particionado em L localiza¢bes, em que s; =
(s17,52;) corresponde a coordenada geogréfica do centréide da [-ésima area. A distin-

cia entre dois centrdides quaisquer € dada através da seguinte expressao:

Dy = \/(Su — S1m)% + (521 — 52m)? (2.5)

onde D, ,, representa o elemento da matriz quadrada D de ordem L X L na [-ésima linha e
na m-€ésima coluna. Para [ = m temos D; ,, = 0. O proximo passo € ordenar as distancias
encontradas em D, guardando o respectivo indice [ do centrdide de s; e o indice ¢ do

centréide mais proximo s, em uma matriz de adjacéncia /, ou seja
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[, se m=1
L= ‘ ' . ' (2.6)
¢, se s.€o0m-ésimo centréide mais préximo des;

Para um exemplo fécil e ilustrativo, vamos supor um mapa com L = 5. Para a linha 1,
temos o vetor (1,5,4,2,3). Isto implica que o centréide s5 é o segundo mais proximo
de 51 , 54 € o terceiro centréide mais proximo de s; e assim sucessivamente. Fixando o
centrdide s;, identifique um cluster por um vetor z;; = (l[i,1],l[i,2] . L]) construido da

seguinte forma:
1. Deﬁnal[i7m} =lsel=m,i=1,2,....Lem=1,2,...,L;

2. Defina l[iJz o= 1, se 57, € um dos m centr6ides mais proximo de s; e m < i. Caso

contrériO, faga l[iyll m) =0.

Como exemplo, suponha um mapa S = {sy,s2,53,54,55} (veja a representacdo grafica
na secao . Para a linha 1, apds ordenar a matriz de distancias, obteve o ve-
tor {s1,55,54,53,52} de centréides. Entdo para z;, , obtemos z;, = (1,0,0,0,0), z;, =
(1,0,0,0,1), z1, = (1,0,0,1,1), z1, = (1,0,1,1,1), z;, = (1,1,1,1, 1). Para cada valor de
m, z;; recebe o valor 1 no indice do vizinho mais préximo de s; em sua posi¢@o original
no espaco. Esta representac@o € unica a menos do cluster z;, que surge L vezes diferen-
ciado apenas pelo seu centréide. Para verificarmos que de fato esta € a representacao dos
clusters, exemplificamos a formagdo da representagdo de z;,. Neste caso [ =1,i=2¢

m=1,2,...,L.
1. Quandom =1,[= je portanto 1j; ;;=1;

2. Quando m=2,1j, =5, e s5 € o segundo (i = 2) centréide mais proximo de s; e
também, m = 2 < 2 = . Portanto, 1j; 5j=1. Agora note que para todo j > 3 temos
que j > i. Assim ndo satisfaz a condi¢@o j <iimplicando que as outras coordenadas

de zj, sdo nulas. Portanto z;, = (1,0,0,0,1).

Repetindo o procedimento descrito acima para L aréas, obtemos todos os possiveis candi-
datos a cluster, Z = {z;:1,i=1,2,...,L}. O nimero total de clusters em Z é L%, Assim,

podemos construir a seguinte defini¢ao:

z={u€Z:(<z,2,>) <a 2.7)
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onde (<,>) denota o produto interno entre dois vetores e a é um valore fixo, que repre-
senta a restri¢do da quantidade (tamanho do cluster) de localiza¢Oes espaciais em z;,. Por
exemplo, em muitos casos ha interesse em detectar clusters com o niimero de dreas me-
nor que a = L/2, entdo o maior nimero de localizagdes espaciais em z;, é L?/2 raio dos

circulos em z;,.. O raio maximo do circulo z;, € encontrado através da seguinte expressao:

r; = max|[Dy ;| (2.8)

S,EZli
onde Dy ; é a distancia euclidiana, conforme encontrado na Equagio (2.5).
Finalmente, encontradas todas as possiveis zonas z;, € Z, calcule a estatistica de

teste A(zli). Entdo, como visto anteriormente, o valor da estatistica de teste sera:

A=max{A(z;):i=1,2,...,a;1=1,2,...,L} (2.9)

-~

onde 7 = argmax(A(z,).

2.3.3 Algoritmo Scan Circular

O algoritmo Scan Circular proposto por |[Kulldorff (1997) apresenta baixa com-
plexidade computacional, facilmente implementével e, por estes motivos, € amplamente
utilizado. Este método € similar ao apresentado por Besag & Newell (1991)), porém,
utiliza-se da estatistica para maximizar a fun¢do de log verossimilhanca para encontrar o
cluster mais verossimil.

Este método se baseia em uma janela de forma, tamanho e localizacdo que varia
sobre uma 4rea geografica. Para cada janela € calculada a verossimilhanga com base no
ndmero esperado de eventos dentro e fora desta janela. As regides contidas na janela de
maior verossimilhanca definem o cluster mais provdvel. A significincia do teste € feita
pelo método de Monte Carlo ou Bootstrap, sob a hipdtese nula de que ndo hd existéncia
do cluster, sobre a distribuicao da maxima verossimilhanca dos dados aleatérios gerados.
A hipétese alternativa é de existéncia do cluster. Uma escolha natural para a forma da
janela € a circular Kulldorff (1997), a qual sera usada no algoritmo a seguir. O Algoritmo

Scan Circular pode ser resumido nos seguintes passos:
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INICIO
1. Escolher uma regido s; no mapa em estudo;

2. Calcular as distancias até as outras regides, ordenando-as em ordem crescente, €

guardando-as em um vetor;

3. Criar um circulo centrado de raio limitado por 7,,, na regido escolhida no passo 1
e continuamente aumentar o seu raio de acordo com as distancias encontradas no
passo 2. Para cada regido s; que entrar no circulo, atualizar Y (s;) dentro do circulo

Z. Calcular A, para cada Y (s;). O cluster mais verossimil é aquele de maior A;;
4. Repetir os passos 1, 2 e 3 para cada regido do mapa;

5. Utilizar simulac¢des de Bootstrap ou Monte Carlo para avaliar a significancia do

teste;

6. Se a hipdtese nula for rejeitada, entdo a zona Z associada com a maximizacgao de é
o cluster mais plausivel e deve ser armazenada para que se faga o mapa destacando

o cluster encontrado.

FIM.

2.3.4 Medidas de eficiéncia

Espera-se que um bom método de deteccao de cluster seja sensivel o suficiente
para detectar um cluster quando este realmente existe. A eficiéncia do algoritmo serd
avaliada calculando-se seu poder de detec¢ao, sua sensibilidade (SS) e seu valor de predito
positivo (VPP).

O poder de um teste de hipéteses é definido como a probabilidade de que a hi-
pétese nula seja rejeitada quando esta é, de fato, falsa. O poder do método €, entdo, a
probabilidade de que o método detecte um cluster quando este realmente existe. O poder
serd estimado através de simulacdes (Monte Carlo, Bootstrap,..), executando o algoritmo
N vezes em cendrios artificiais, construidos de forma que sabe-se que neles hé a presenga
de um cluster. Assim, deve-se fazer a contagem da quantidade m de vezes em que um

cluster foi detectado no mapa em estudo, visando estimar a probabilidade desejada. Desta
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forma, o poder sera dado pela propor¢do, m/N, de detec¢des em relagdo ao nimero total
de execucgoes.

Além do poder, outras medidas bastante utilizadas para avaliacdo da eficiéncia do
algoritmo de deteccdo de cluster sdo a sensibilidade (SS) e o valor predito positivo (VPP).
Considere N o total de simulac¢des no estudo. A sensibilidade € definida como a propor¢ao

de individuos do cluster verdadeiro “capturados” pelo cluster detectado, tal como

1Y <{Cluster Detectado}(?) N {Cluster Verdadeiro})

SS =
N q;l {Cluster Verdadeiro}
O valor de predigdo positiva avalia a propor¢do de individuos do cluster detectado

pertencentes ao cluster verdadeiro:

1Y ({Cluster Detectado}(? N {Cluster Verdadeiro})

VPP = —
N qgl {Cluster Detectado}(4)

No Capitulo 4 serdao apresentados resultados numéricos que atestem a eficiéncia

do algoritmo para o modelo proposto nesse trabalho.

2.3.5 Estatistica Scan baseado em Modelos Lineares Generalizados

Diferentes tipos de dados discretos podem ser analisados por meio de estatistica
espacial scan de Bernoulli, de Poisson proposto por Kulldorff (1997). Apds a publica-
cdo de Kulldorff, diversas outras distribui¢cdes de probabilidade foram incorporadas ao
estudo espacial, tais como a distribuicao ordinal Jung et al. (2007), exponencial Huang
et al. (2007) e normal Kulldorft e al. (2009). Modelos de Bernoulli e de Poisson estdo
entre os modelos mais populares para dados discretos em vigilancia geografica de doen-
cas tais como a prevaléncia, a incidéncia da doenca ou mortalidade. O modelo ordinal é
usado para dados categdricos com informagdes de ordem intrinseca, como por exemplo,
o estigio ou de grau do cancer. Os modelos exponencial e weibull foram desenvolvidos
para dados de sobrevivéncia (com ou sem censura) , ¢ o modelo normal para resultado
continuo, como peso dos bebés ao nascerem.

Existem muitas situagdes que hé necessidade de incorporar covaridveis no estudo
espacial (Jung, 2009) . Por exemplo, casos de hanseniase em uma regido, que ¢ uma

doenca que pode estar ligada aos fatores socioecondmicos, como a desigualdade de renda,
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o crescimento relativo da populacdo, o nivel educacional e etc.

Nelder & Wedderburn (1972) propuseram os Modelos Lineares Generalizados
(MLG) que sdo uma extensdo dos Modelos Lineares Normais. A distribuicdo de pro-
babilidade associada a uma varidvel aleatéria Y ja ndo se restringe a Normal, podendo ser
qualquer distribui¢do numa classe designada familia exponencial de distribui¢des.

Dado Y(s) = (Y(s1),Y(s2),...,Y(sz)) " um vetor aleatério L x 1 de respostas in-
dependentes e X (s;) = (X (s;1),X (s12), ..., X (six)) " uma matriz L x k de valores de cova-
ridveis para a [-ésima localizagdo s; do mapa S. Denote Y (s;) =Y, e X(s;) = X;. Vamos
assumir que a densidade marginal de ¥; pertence a familia da exponencial, isto €, sua

densidade (ou funcao de probabilidade) € dada por

f(y:0,0) =exp{¢ [y16, —b(6)] +c(v1,0)} (2.10)

onde @ = (6,6,...,6,)" é o vetor de parAmetro candnico; ¢ é o pardmetro de preci-
sdo, ou de forma equivalente, ¢ ~! é o pardmetro de dispersio; b(.) e ¢(.) sdo funcdes
especificas que definem a distribui¢do. Considerando ¢(0) = log(y;,6;,¢) a funcdo de

log-verossimilhanga e as condi¢des usuais de regularidade definidas por
ae(0)
E pu—
( 96, ) 0
920(6) 20(0)\*
E = —-E|(— 2.11
(ae;) (ae,)’ 1D

para V[, obtém a média e a variancia de Y; pelos seguintes resultados

EY)=w=0(6), Var(¥)=¢ 'V(1), (2.12)

onde V(1;) = du;/d6; é a fungio de variancia. Esse resultado é bastante importante para
definir a caracteristica da classe de distribui¢do no qual a funcdo pertence. Com isso, €
possivel realizar comparagdes através das fungdes de variancias das distribuigdes.

O MLG é composto por trés elementos:

1. A distribui¢do de probabilidade a partir da familia exponencial.

2. Um indicador linear n; = X;¥, onde ¥ = (v1,..., %) » kK < L é um vetor de parime-

tros desconhecidos a serem estimados.
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3. A funcdo de ligagdo g tal que E(Y) = u = g~'(n), em que g é uma fun¢io moné-

tona e diferenciavel.

A funcdo de ligagcdo estabelece a relagc@o entre o preditor linear 17; = X;¥, que é
fungdo das varidveis explicativas e a média y;. Para os modelos lineares normais, esta
ligacdo sempre € a identidade, ou seja 1; = ;. Entretanto, para os modelos lineares
generalizados algumas distribuicdes demandam que a média das observacdes seja sempre
um valor positivo, tornando esta ligacao invidvel pois pode resultar em valores negativos
para o preditor da média.

Entre as funcdes de ligacdo, estd a funcdo de ligacdo candnica. Esta consiste
na ligacdo natural entre o preditor e a média, sendo encontrado através de um vetor de
estatisticas suficientes > para o vetor de pardmetros ¥, ambos de mesma dimensdo. Uma
das vantagens de usarmos ligacdes candnicas € que as mesmas garantem a concavidade de
£(0) e consequentemente muitos resultados assintéticos sdo obtidos mais facilmente. Por
exemplo, a concavidade de ¢(0) garante a unicidade da estimativa de maxima verossi-

milhanca de ¥, quando essa existe. As ligagdes candnicas mais comuns siao dadas abaixo.

Distribuigdes Normal Poisson Binomial Gama

Ligacdo n U log i log(%) Tt

Quando as observagdes da varidvel resposta Y € limitada no intervalo (0,1), uma al-
ternativa € modelar através do modelo de regressdo Beta. Segundo |[Ferrari & Cribari-Neto
(2004) a fungdo de densidade e probabilidade Beta, ndo pertence a familia exponencial,
pois sua funcdo de densidade ndo pode ser escrita na forma candnica e apresentar um
parametro de localiza¢do u. Para solucionar tal problema, Ferrari & Cribari-Neto (2004)
propds uma reparametriza¢do para esse modelo, que serd apresentada no Capitulo 3]

Usando MLG, Jung (2009)) prop0s uma estatistica scan espacial para diferentes
modelos de probabilidade, tais como Bernoulli, Poisson, Normal e Gama que podem ser

formulados em uma tnica estrutura. O modelo geral proposto Jung pode ser escrito como

g(t) = XY+ I (gez s (2.13)

2Uma estatistica suficiente para um parimetro 6 é uma estatistica que , de certa maneira, capta todas as
informagdes sobre 0 contidas na amostra. Mais detalhes em Casella (2002).
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onde g € a funcdo de ligagcdo, que € escolhida dependendo da relagdo entre Y; e as cova-
ridveis Xy, W; é a média da varidvel resposta, T € um valor escalar desconhecido e ¥ é o
vetor de parametros desconhecidos. Este modelo permite-nos comparar a média da varid-
vel resposta dos eventos que estdo dentro da zona z contra os eventos que acorrem fora
deste zona através do parametro 7. O parametro T também calcula um risco relativo para
individuos dentro da zona z em comparagao com aqueles que estdo fora da zona obtida.

Dessa forma, as hip6teses a serem testadas sao
Hy:7=0 (2.14)

sob hipétese nula, sendo W; = Uy que ndo depende de 7. E a alternativa de que existe o

cluster, no qual a ; € maior (ou menor) do que as restantes regides, que € expresso como
Hi :1>0(out<0). (2.15)

em que L; = U, ; depende de 7.
A estatistica de teste € baseado na razdo de verossimilhanca, conforme a equacdo

(2.4), e aqui serd denotada por

Az) = {6 e, @) — Lo(vis o g, 9) } (2.16)

onde (,; € a média de ¥; no qual pertence a zona z, Uy representa a média em que Y;
estd fora da zona z . No Capitulo[3] serd apresentada uma proposta de detecgdo de cluster
espaciais quando a varidvel resposta segue distribuicdo Beta, baseado no método Scan
Circular.

O vetor de parAmetros 8 = (¥, ¢, 7) ' do modelo apresentado na equacio (2.13)), é
estimado pelo método de méxima verossimilhangca (EMV). Conforme |Casella (2002), as
vantagens do uso deste tipo de estimador sdo suas propriedades de suficiéncia, invariancia
e nao ser viesado assintoticamente, entre outras.

O procedimento consiste em encontrar a solugéo de Uy(6) =0e Uy(6) = 0, que
sdo as fungdes escores e sdo obtidas através da equagdo (2.17). No primeiro passo, serdo

estimados apenas os parametros do vetor 8 = (¥, q))T, sob hipétese nula, ou seja quando

T = 0 para o modelo descrito em || As fungdes escore do vetor 8y = (¥,¢)' é dada
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por U(69) = (Uy, Uy) " e sdo obtidas como

d4(8o)
Yy

94(8y)
o

que sdo as derivadas de ordem 1 da fun¢io de log-verossimilhanca em que ¢(0) =

U/}I(O()) = € U¢(60) = (2.17)

0. (yi; Mo1, ). A matriz de Informacdo de Fisher Esperada ¢

J= (2.18)

onde

. PRACH) - 9%0(0p) — 9%((0¢)
== Gagt T =e{Gag t ¢ w2 {5}

Se Y e ¢ sdo ortogonais, entao

2%((8
Iyp =~ %) =0
dYoP
Isso resulta em uma matriz de informacdo de Fisher bloco diagonal dada por Jgg =

diag {Jyy, 3p¢ }-

Através dessas quantidades, podemos demonstrar que ¥ e ¢ sdo assintoticamente

distribuidos, ou seja
¥~ N (y,ﬁ;y‘), ¢7~N(0,3(;q§) (2.19)
em que Jyy € uma matriz ndo singular.
Normalmente, os EMVs para os parametros da regressdo em MLG ndo possuem
forma fechada para o vetor de parametros. Portanto, é necesséria a utilizacao de métodos
interativos para encontrar as estimativas dos parametros. Dentre varios, estd o método de

otimizacao iterativo de Newton-Raphson para a obten¢do dos EMVs. A iteracdo comeca

com um valor inicial ). Para a r-ésima interacdo, temos
60U+ =0 130" 'u(e"). (2.20)

onde r € N.

O critério de parada sera: se [8/F!) — 0| < & (e > 0) , entdo 8" & o valor
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desejado 6. Normalmente na literatura o valor de & é pequeno, por exemplo € = 0.001.
Essa escolha, € para garantir que os valores das estimativas se aproximem de forma precisa
dos parametros verdadeiros, ou seja 0~0.

A estimativa para o parametro T € obtida pelo mesmo procedimento descrito an-
teriormente, caso U; = 0 ndo tiver forma fechada. Nesse passo, € considerando as esti-
mativas Y e (ﬁ fixas, obtidas através do modelo sob hipétese nula (Jung, 2009) . Portanto,
tomando £(0) = ¢(y;; U, ¢), obtemos a fungdo escore e a informacdo de Fisher, res-

pectivamente
a0(0y) ~ 2%20(01)
UT = a/r 5 JTT = — {T (2.21)

onde 0| = (?T, a ,7)". Desse modo, encontrada a esperanca e a informagio de fisher,

logo para a r-ésima interacdo obtemos a estimativa para T através do método de NR,

como descrito na equagdo (2.20).
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Capitulo 3

A Estatistica Scan para Modelos de

Regressao Beta

No Capitulo [2] foram discutidos alguns métodos para detec¢do de clusters espaci-
ais, dentre esses, a Estatistica Scan Circular de Kulldorff é a que estd sendo mais utilizada
atualmente, principalmente no ramo da epidemiologia. No entanto, ao decorrer dos anos
diversos Modelos Probabilisticos, tanto discretos, como continuos, foram incorporados
a esse método. Dessa forma, também surgiu a necessidade de incorporar varidveis ex-
plicativas (covaridveis) ao estudo de clusters espaciais. Nesses estudos estdo inclusos os
modelos lineares generalizados. Nesse Capitulo , o Modelo de Regressdao Beta serd de-
senvolvido para solucionar problemas de detec¢do de cluster espaciais em proporcoes,

taxas ou numeros indices.

3.1 O modelo de regressao Beta

Em alguns dos modelos probabilisticos citados na Segdo [2.3| para constru¢do do
Scan Espacial, supde-se que o suporte da varidvel aleatéria € ilimitado. No entanto exis-
tem situagdes na qual a varidvel de interesse é continuamente limitada no intervalo (a,b),
onde a e b sdo escalares conhecidos com a < b. Uma particular situacdo ocorre quando
a=0eb=1demodo que a varidvel aleatéria assume valores em (0, 1), como € o caso
de taxas, proporc¢des e nimeros indices. Para esse tipo de dados, uma modelagem via

distribui¢do Beta € mais adequada.

Definicao 1. A distribuicdo Beta é uma distribuicdo de probabilidade continua, com dois
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pardmetros p e q cuja fun¢do de densidade para valores 0 < y < 1¢é

frip,q) = )y”_l(l—y)q_l, p.q >0, 3.1)

B(p,q

onde B(p,q) denota a funcdo Beta,

1
B(p,q) = /0 Y-y dy.
A funcdo Beta estd relacionada a fun¢cdo gama por meio da seguinte identidade:

B(p,q) = Lp)Ia). (3.2)

O célculo dos momentos da distribuicdo Beta € bastante simples, devido a forma
da fungdo densidade definida em (3.1)) e utilizando algumas propriedades da fungao gama.

Assim, para o n-ésimo momento, temos

I(p+q)T'(p+n)

EXY) = T(p+q+mT(p)

1
+n—1 -1 o
/ Y1 =y)T dy =
) Jo
Com a fun¢do de momentos em maos podemos encontrar o valor esperado e a variancia.

E(y)_r(p+q)F(p+1>_ C(p+q)pl'(p)  p

T(p+q+1)L(p) (p+a9)T(p+9)T(p) p+q

Para o célculo da variincia necessitamos de E (Y 2) , que é dado por

E(r?) = I(p+q)T'(p+2) Lp+q)(p+D)pl'(p)  _ (p+Dp

C(p+q+2)L(p) (p+q+1)(p+a)T(p+q)T(p) (p+qg+1)(p+q)

Portanto, temos que

Var(Y) = E (¥?) —E2(Y) = (ptlp P pq

(p+ag+1)(p+q) (p+9)?* (p+q+1)(p+g9)?

Ferrar1 & Cribari-Neto (2004) propuseram a classe de modelos de regressdao Beta
baseada na suposi¢do de que a varidvel de interesse (y) segue distribui¢cdo Beta e consi-
deraram uma parametrizacdo alternativa para a funcdo de densidade Beta que permite a
modelagem do parametro de locagdo e escala. Estes parametros podem ser interpretados

em termos da média das observagdes, que é modelada usando um preditor linear que rela-
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ciona a resposta média a covaridveis e parametros desconhecidos através de uma fungao
de ligacdo, como acontece nos modelos lineares generalizados. Fazendo u = p/p+gqe
@ =p+q,onde0< u<led >0. Assim, como segue o resultado em (2.12), obtemos

a esperanga e a variancia reparametrizada como sendo

E(Y)=u e Var(Y):\;a:_(‘L(;)

onde Var(u) = pu(1 — u), de modo que p é a média da varidvel resposta e ¢ pode ser
interpretado como um parametro de precisdo, no sentido de que, para u fixo, quanto
maior for o valor de ¢ menor € a variancia de Y.

A funcdo densidade para a varidvel resposta ¥ pode ser escrita como

Fp,0) = F(uq))FF((g)_u)(p)y““’_l(l )Tl ye0). (33)

onde 0 < u <1e ¢ >0. Através da escolha de diferentes valores para os parametros
(1, ¢), podem ser obtidas diferentes formas para a densidade no intervalo unitario
padrdo. A Figura|3.1|apresenta algumas densidades Beta juntamente com os valores de
para cada ¢ correspondentes. Quando pt = 1/2 a curva da densidade assume uma forma
simétrica e para 1 > 1/2, ha assimetria a direita e, de forma andloga, quando u < 1/2,
existe assimetria a esquerda. Ainda se pode notar que quando aumenta o valor de ¢,
diminui a variancia de Y para cada valor de u.

Sejam Y1,Ys, ..., Y, varidveis aleatdrias independentes com distribuicdo Beta, cuja
densidade assume conforme a equagdo (3.3). O modelo de regressdo Beta ¢ definido

supondo que a média de Y; satisfaz uma relac@o funcional da forma

k
g(u,-):ni:in_,-yj:x,Ty para i=1,2,....n e k<n (3.4)
j=1

em que Yy = (}/1,)/2,...,yk)T € um vetor de pardmetros de regressdo desconhecidos
(y e ]Rk); as covariaveis x;ji,Xp,...,Xj sdo assumidas fixas e conhecidas; 1; é o predi-
tor linear do modelo (i.e.,n; = Y1 xi1 + YoXxi2 + - . . + Yixix usualmente x;; = 1 para todo i de
modo que o modelo tenha um intercepto). A funcéo de ligacdo g : (0,1) — R ¢ estrita-

mente monoétona e duas vezes diferencidvel . Entre as funcdes de ligagdo mais utilizadas
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Figura 3.1: Densidades Beta para diferentes valores de (i, ¢).

no modelo de regressio Beta estdo a logit g(u) =log(u/1— ), a probit g(u) = d~ 1 (u),
sendo ®~! a funcdo da distribuicdo acumulada da normal padrio, e a log-log comple-
mentar g(i) = log(—1log(u)). Uma discussdo detalhada sobre essas e outras fungdes de
ligacdo pode ser encontrada em McCullagh & Nelder (1989).

Daqui por diante, serd usada a funcdo de ligacdo logit para o modelo proposto.

Geralmente, no modelo logit a média pode ser escrita como

e Y

= ——— .
ClgenY
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3.2 O Modelo de Regressao 3-Scan

Suponha que existam L localizacdes s; e seja Y = (Y (s1),...,Y(sz))", onde ¥; =
Y (s;) € a varidvel aleatdria continua no intervalo (0,1). Especificamente assumimos que
Y; segue uma Distribuicdo Beta, denotada por ¥; ~ Beta(it;,¢), com func¢do densidade
dada pela equacdo (3.3) em termos da média i ; e um pardmetro de precisio ¢.

Seja Z um cluster potencial, em nossa proposta, o processo espacial Y7,...,Y; é

modelado por B-SCAN(u;, ¢;,7.), 1 =1,2,...,L, 0 qual assume

M
log <1——Hl> =Y+ Tlen

onde x; = (x;1,...,x;%) . ¥=(T,...,%) " e I é afuncio indicadora. Entio,
exp{x 7}
= =-— 3.5
It ol = Texptayy ¢z (3.5
€ +7
M = M= LY T se s; €z (3.6)

 Iexp{xy+7}

De modo que g(u) = log(u/1 — ) é a funcgéo de ligagdo do modelo, ¥ é o vetor de

parametros fixos desconhecidos. Nota-se que

= Mo (1—pz ;)

. 3.7
Mz (1 — o) G7)

Entdo, na escala logaritmica, podemos interpretar T como uma medida de razao de chance
ajustada por covaridveis para as observagdes y; € z em compara¢do com y;s que ndo per-

tencem a z.

3.2.1 Estimacao dos parametros

A estimagao conjunta dos parametros no modelo de regressao Beta € realizada por
maxima verossimilhanca. Para tanto, utiliza-se o logaritmo da fun¢do de verossimilhanca

dada por

lo(Y,9) =Y £(tos, )

s1€S
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onde

60(77(])70)
=Y Uuos,0)+ Y 1oy, 9)

i ¢Z NISH

=Y {logI'(¢) —logI' (o, ¢) —log (1 — o, )9) + (Mo ¢ — 1) logy;
s1¢z

+H[(1—Hos)¢ — 1]log(1 =) } + Y {logI'(¢) —logI'(o,¢)

NISH

—1og (1 — o)) + (ko9 — 1) logyi + [(1 — o, )¢ — 1]log(1 —y;) }
(3.8)

com L definido segundo a equagao( . Para alguma drea s; € Z, logo a fungdo de

verossimilhanca serd da forma

EZ(%Q)?T)
= Z U(por, )+ Z (10, 9)

s1¢z s|€z

=) {logI'(¢) —log['(to,1¢) —log T((1 — po.1)$) + (to.19 — 1) logy;
si¢z

+H[(1—po)¢ — 1]log(1—y;) } + Y {logI'(¢) —logI'(,9)

NISH

—log (1= pz)9) + (1219 — 1)logy; + [(1 — 1) — 1]log(1 —yi) }
(3.9)

com L, ; dado pela equagdo .

O vetor escore, obtido a partir das primeiras derivadas do logaritmo da fungao
de verossimilhanca (Equacao com relagdo aos pardmetros @ = (¥, ¢), é dado por
(Uly(O),U¢,(0))T onde

U (6) _ afo('y,(l),()) _ 860(/}';(])’0) a.u(),l 8770,1

Y Y a=s oy 9Ny Y
* * 1

= _ X

0 L 07 ~H60) i 3
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sendo que

860()/7(])70)

dup; 1 INos
e
Al

_ ahoi _
INo;  &'(Hoy) Y; /

= (p (yzk _nu()k,l) )

tal que y; = log(yi/1 —yi) e g, = W(tos9) — W((1 — Hos)@), W € derivada da funcdo
logI'(.) .

Seja ¥* = (.o i)'s By = (Hiyo- o pigy)'s T = diag(1/8/(Hor ), -, 1/8 (Hor)
e a matriz X constituida pelos elementos x;;, para j=1,...,kel=1,...,L. Portanto, na

forma matricial, para cada elemento y; temos

Uy(8) = X 'T(y" — pp). (3.10)

De forma similar, pode-se mostrar que a funcdo escore para o parametro ¢ pode ser escrita

como

_ 90(7.9,0) _ Y [tos (o — 1gy) +log(1—yi) — w((1 — ko)) + w(9)] .

Uy (6) 2 .
NS
(3.11)

Através do sistema

Uy(0) =

0
Up(8) =0

obtém-se os Estimadores de Maxima Verossimilhanga 0= (7, &)\)T Como esse sistema
linear ndo possui forma fechada, 5 deve ser calculado iterativamente através do Método
de Newton-Raphson. Para mais informacdes, ver Nocedal & Wright (1999).

Para determinar a variabilidade das estimativas dos parametros do modelo de re-
gressdo Beta, Ferrari & Cribari-Neto (2004) obtiveram uma expressao para a matriz de
informacao de Fisher. As segundas derivadas da funcdo de log verossimilhanca com rela-
¢do aos parametros desconhecidos resultam na matriz de informacao de Fisher observada,
que € definida por

Ty J
J= T 3.12)

Joy Joo
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com cada elemento obtido através da segunda derivada da funcio de log verossimilhanca

(3.8), ou seja
8260('},7(;)70)
) 905(Y.9,0) Ao Moy lo(Y,9,0) 2 (9110718170,1) dlo, Moy
=y’ 9#571 dno; 97 dpoy Ity \IMoy dY; /)| IMoy 9Y;
.y & (toy) ]
= Wx —x.
4’5126‘.5[ ) (' (o))"
onde,
I45(1.4,0) _

o, —0[y' (1019) + v (1 — 1o1)9)]

em que wi = W/ (Ho.9) + V(1= p0.)9)] 755 © ¥'(.) € a derivada da fungio y(.)

Podemos obter ainda,

T — 9%(o(¥,9,0) -y K2 {350(%@0) Lo, a770,1}
o 979 =l dlo; Iy IV,
* * 1
gﬂ“y ) ﬂ?@w)&

onde ¢; = ¢[W' (Lo 10) o — W' (1 — Mo ) ) (1 — Hoy)]-
E finalmente obtemos
aZEO(%(P?O) Z

Jop=—773— =

297 (104 (7 — pg,) +log(1 —yi) = w((1 = Hos)®) + y(9)]

S] ES

= memwwmm—u—mm%mu—mﬂm+wwﬂ

sjeS

= Y d.

s1€S

A Matriz de Informac@o de Fisher para cada elemento da matriz J (3.12)), € obtida

através da seguinte expressao

- 9%0y(0
3(0) = —-E {%’ e} . (3.13)

com a restricdo E(y*) = u, (Ver Ferrari & Cribari-Neto (2004) ).
Assim, fazendo W = diag(wy,...,wr); C = (c1,...,cr) e D = diag(d,,...,dL).
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Tem-se que a matriz de informacao de Fisher Esperada (3.13) dada por

Jpy T X'wx Xx'rc
5— w I\ _ [0 (3.14)
jm/ ’Jq,q) C'T'Xx tr(D)
O resultado (3.14) ¢ similar ao obtido em [Ferrari & Cribari-Neto (2004) apds
uma simples manipulacdo de indices. Agora, a obtencdo de 6 via o algoritmo Newton-

Rapshon (NR) para iteracdor+ 1, r € N, é
60+ =0 +300) 1u(e™)

onde U(0) é a funcdo escore ¢ J(0) é a matriz de Informacéo de Fisher.

Ferrari & Cribari-Neto (2004) ressaltam que, ao contrario do caso dos modelos
lineares generalizados (McCullagh & Nelder, 1989)), os pardmetros y € ¢ ndo sio ortogo-
nais, pois Jyp = Joy = X TTC # 0. A matriz de variancia assintética dos estimadores de
maxima verossimilhanca dos pardmetros do modelo de regressdao Beta é dada pela inversa
de J (i.e 37!). A significAncia estatistica da regressdo é avaliada usando a distribui¢io
assintotica (Ferrari & Cribari-Neto, 2004, 0~ N (6,37°1).

Encontrado o estimador 6, 0 passo a seguir € estimar 7. A func¢do escore € obtida

similarmente como para 6. Porém, agora utilizaremos a fun¢do de log verossimilhanca

da equacdo (3.9). Entao:

U; = 9@(?7 (/P\v T) _ Z agz(/'}\,a (/p\v T) a.uz,l anz,l
aT NiISH anu“Z,l anZ,l 81’-

= 0) (vi—u)

. (3.15)
NS4 g/(‘u’Z,l)

e a Informacao de Fisher observada:
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9%0,(7.9,7)

J: P
T
_ Z 35%(77¢,T)‘9ﬂz,1977z,l+9fz@,¢>7) J (a.uz,larlz,l) 3Mz,1<971z,1
| oui dmy It Oz gy \ Oy 9T )| dny It
= 0L [0 (W (ea®) + W (1= )9) ) 2 = O = ) (1 = 201)d 1 /6
S1E€EZ
(3.16)

onde 1) = W 10) — (1 — pi)9). iy = exp{x;¥+ 1}/ (1 +exp{x;¥+71}) e d.y =
“z,l(l - .uz,l) .

O algoritmo de Newton-Rapshon para a k-€sima iteragdo
T(k+]) — T(k) +JT(T(k)>_1U7;(T(k)) ,

onde U; € a funcdo score e J; a Informacdo de Fisher, respectivamente.

3.2.2 Estatistica de Teste e Estimacao do Cluster

Para detecc¢do e significancia do cluster usamos o teste de hipéteses

Hy:7=0 versus H :7>0

para alguma zona Z € S, e o logaritmo da razdo de verossimilhanca como estatistica de
teste . Agora, seja 0= (%, ) o Estimador de Maxima Verossimilhanca para os parAmetros
da regressdo sob a hipdtese nula e 7 o estimador de Maxima Verossimilhanca de 7 sob a
hipdtese alternativa. Em nosso teste, sob Hj, o vetor de parimetros 8 = (¥, ¢) é fixado
usando as estimativas sob o modelo nulo. Neste caso os coeficientes das covaridveis
que sdo utilizadas para o ajuste da média permanecem iguais mesmo para conjuntos Z

diferentes. A estatistica f-SCAN utilizada é

A = maxA;.
7€Z

Onde,
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com /,(7, (3 ,T) representando a Fung¢do de Log- verossimilhanga (equagdo sob H;
para um particular conjunto de localiza¢des espaciais z e £,(7, 5 ,T) é a Fungdo de Log-

verossimilhanga (equagdo sob Hy. Se T > 0, podemos mostrar que

AZ = {€2(7757?)_€0(?7$70)}
= Y U(tos¢)+ Y U1z, 0) =Y Upos, ¢) — Y €(to s, 9)

s1¢z s1€2 s1¢z S1€2
= Z {Z(.uz,l»‘f’) _Z(H’O,la(]))} .
AISH

Substituindo as expressdes (3.8)) e (3.9)), obtemos

T(po,9)T((1—Ho,1)9) o v
Ao B [log(F(NzJ(P)F((]—Hz,I)‘P))+(“Z’l “Ovl)mog(l—'y,ﬂ 3.17)

0, caso contrario.

Portanto, um estimador para o cluster z é
Z=arg <max(//\;)> : (3.18)

Na se¢@o a seguir, serd mostrado como encontrar o estimador Z.

3.2.3 TIlustrando a estatistica Scan Circular

No Capitulo |2} foi mostrado o funcionamento interno do Algoritmo Scan Circular
de Kulldorff. Nessa se¢do vamos ilustrar esse funcionamento através de um exemplo
ilustrativo.

Vamos supor, como ilustracdo, um mapa S = {s1,s2,53,54,55} com 5 regides,
como na Figura Cada regido s; (I = 1,...,5) temos y; ~ beta(ly;,¢). O funcio-
namento do interno da Scan Circular para esse exemplo é mostrado na Figura [3.3]

Suponha que a matriz de distancias foi ordenada, e fixando o centrdide s; obteve
o vetor {sy,5s,54,53,52}, ou seja, s5 € o primeiro centréide mais préximo de s; € s4 é 0
segundo mais préximo e assim sucessivamente como mostra a Figurd3.3](a).

Portanto, obtemos os vetores das zonas candidatas a cluster:
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(a) (b)

Figura 3.2: Exemplo: (a) Mapa divido em 5 regides; (b) Centroides de cada regido

(
z1, = (1,0,0,0,0);
21, = (1707070,1);
{13 — (170’07171)7
2, = (1,0,1,1,1);
| o= (L1LLL1).

Observe que para cada vetor z;; as posi¢des recebe o valor 1 no indice do vizinho mais
préoximo de s; em sua posi¢do original no espaco. Esta representacdo € tinica a menos
do cluster z;, que surge L vezes diferenciado apenas pelo seu centroide. Para cada z;,,i =
1,2,...,5 calcula-se a estatistica Azli (Figura obtida através da equacdo(3.2.2). Dessa
forma, ao terminar o processo de varredura do mapa com referéncia ao centrdide sy,
o proximo passo € fixar outro centréide, por exemplo ss, € realizar 0 mesmo processo
descrito anteriormente, e assim por diante.

A classe Z = {{1};{1,5}:{1,5,4}:{1,5,4,3}:{1,5,4,3,2}; {2}:{2,4},..} é o

conjunto de todas as zonas circulares z;, . Suponha que

A213 - maX{Azll 7/\Z12=/\Z13 7AZ14 7AZ15 7AZ21 7AZ22 7AZ23 P }

é a estatistica mais verossimil. Logo, {1} é o centro do cluster detectado 7= {1,3,5} que

corresponde as regioes sy, 53 € 5, respectivamente, como mostra a Figura[3.4]
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dy<dy <ds <d,

(a) Ordenando as distancias (b) Candidato a cluster z1,

(e) Candidato a cluster z1, (f) Candidato a cluster zj,

Figura 3.3: Funcionamento da Estatistica Scan Circular de Kulldor
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(a) (b)

Figura 3.4: Deteccao do Cluster correspondente as regioes s1,53 € Ss.

3.2.4 Bootstrap para o valor-p da Estatistica Espacial 3-SCAN

Existem diversas técnicas de reamostragem que visam estimar parametros de uma
distribui¢do de interesse, dentre os mais usados, estd 0 Método de Bootstrap proposto por
. E um método de reamostragem que se baseia na construgio de amostra-
gem empirica de uma estatistica de interesse. A distribuicdo empirica de uma estatistica
gerada pelo Bootstrap tem aproximadamente a mesma forma e amplitude da distribui¢do
amostral que estatistica.

A amostra original representa a populacdo da qual foi retirada. Portanto, tratando a
amostra como se ela fosse a populacao, realizando sucessivas amostragens com reposicao.
A partir dai, torna-se possivel estimar caracteristicas da populagdo, tais como a média,
variancia, percentis e etc.

O Algoritmo Bootstrap Newton-Rapshon para avaliar a Estatistica A obtida na

equacao (3.17), € conforme os passos seguir:

e Algoritmo Bootstrap-Newton-Rapshon para A.
INICIO
1. Baseado nos dado reais y = (yy,...,yr) e matriz de covaridvel X, use o algo-

ritmo Newton-Rapshon e compute 6 ¢ 7. Derive o valor observado de A e

denote por j,b.

2. Gere amostras bootstrap y; = (¥} ,...,y; ) de ﬁ—SCAN(/,LO,l(?),q;l,O), I =
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1,2,...,L.

3. Com base nos dados gerados em 2, use o algoritmo Newton-Rapshon e com-

pute os pseudos estimadores 6". Derive o pseudo valor de A; e denote por
A
4. Repetindo os passos 2 € 3 parag = 1,...,B— 1 compute o valor-p para A por

pvalorép:algr(/\) = % Zg:l I(i Z il;k>

FIM.
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Capitulo 4

Estudo de Simulacao

Neste capitulo, avaliamos a performance do Scan Circular proposto através de
um conjunto de dados simulados. A regido de estudo é o mapa do estado do Amazonas
no Brasil com L = 62 municipios (Figura {.1I)). O poder do teste para detectar o cluster
depende de alguns fatores, como dados gerados sobre varios cendrios usando diferentes
valores para os parametros de precisdo, da regressdo e da razdo de chance.

Primeiramente, sob a hipétese nula foram gerados 6 cendrios, 3 cendrios com um
cluster com 4 regides, e 3 cendrios para um cluster de 8 regides. Foram executados 1000
mapas para obter o valor critico do teste ao nivel de significincia o@ = 0.05 usando o

modelo B-SCAN (o, ¢,0),/=1,2...,L, de modo que

_exp{—2—-3,9x}
~ 14exp{—2-3,9x}

o1

para ¢ = 50,100,250 e x; ~ Uniforme(0,1). O vetor de pardmetros fixos é y = (—2,3.9)
e o valor esperado de Y; é aproximadamente 0,02.

Sob a hipétese alternativa foram gerados 60 cenédrios com 1000 mapas para esti-
mar empiricamente o poder, a sensibilidade(SS) e o valor predito positivo(VPP) do teste.
Sendo 30 cendrios com um cluster artificial de 4 dreas e os demais 30 com um cluster
artificial de 8 dreas (Figura {f.1)). Os cendrios sob a hipétese alternativa foram gerados
com T = log(i),i = 1,2,...,10 de modo que a razdo de chance varia de 1 a 10. O po-

der € estimado pela proporcao de vezes que o método rejeitou a hipdtese nula ao nivel

o = 0.05.
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Figura 4.1: Cluster Artificial alocado no mapa: (A) com 4 dreas e (B) com 8 areas

A precisdo na deteccao do cluster € medida por

v" Sensibilidade (SS) - a razdo média entre populagdo em risco corretamente detectada

pela verdadeira populacio em risco

SS — 11990 (M hop{z@ Nz}
pop{z}

v" Valor Predito Positivo (VPP) - a razao média entre populacdo em risco corretamente

detectada pela populacdo em risco detectada
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1120 M pop{zl@ Nz}

= 1000 &

VPP
q=1 Pop {2((1) }

onde 29 ¢ o cluster estimado na g-ésima simulagdo, z é o cluster artificial alocado no
mapa e pop{A} é a populacdo em risco do conjunto de localizagdes espaciais A. As
medidas SS e VPP avaliam a habilidade do método para localizar o cluster, quando este

existe.

4.1 Analise dos resultados

Na Figurai4.2|é apresentado a distribuic@o da Estatistica de teste A sob a hipdtese
nula para ¢ = 50,100,250. Observa-se que a distribuicdo de A depende do valor de ¢ e
que o ponto critico ao nivel de significancia de 5% decresce com aumento de ¢. Isso deve
ocorrer pelo fato que quando aumentamos o valor do parametro ¢ a variagdo nos valores
observados y's tende diminuir e esse efeito pode estd sendo replicado para a estatistica de

teste.

Frequency

120 140

100

Frequency

100 120 140
|

a0

B0

=100

Frequency

120 140

100

§=250

I

e T T T T 1
10 15 20 25 5 10 15 2 4 6 8 10 12

Figura 4.2: Distribui¢do da Estatistica de teste A sob a hipdtese nula para ¢ = 50, 100,250

Para o cluster artificial com 4 4reas alocado no mapa, os resultados de poder do
teste, VPP e SS sdao mostrados na Figura 4.3] Observamos que essas medidas crescem
com o aumento do parametro de clusterizacdo T . O poder e o VPP crescem com o au-
mento de ¢ mas, a sensibilidade SS decresce. Isso indica que o método tende a subestimar
a populacio em risco (VPP > SS). O efeito da variacdo de ¢ na performance do método
para detecc@o do verdadeiro cluster € mais evidente no VPP. O vicio na estimacdo do pa-

rametro 7 também € avaliado na Figura[4.3]onde observamos que o método sobre-estima
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o verdadeiro valor do parametro. No entanto, quando aumentamos simultaneamente os
valores de ¢ e T, essa sobre-estimacgao torna-se negligencidvel. Estes resultados para o
vicio na estimagdo parecem estar em consonancia com os obtidos em |Prates ef al. (2014))
mesmo com modelos diferentes. Esse resultado € bem plausivel, pois a medida que au-
mentamos o valor teérico de T o VPP e SS tendem simultaneamente para 1, ou seja, o
cluster detectado € praticamente igual ao verdadeiro de modo que T ~ .

Os valores de poder, SS e VPP para o cluster com 4 regides (Tabela 4. I)) mostram-
se sensivelmente menores, se comparados com o cluster para 8 regides (Tabela[d.2)). Ou

seja, o modelo detecta clusters envolvendo mais regioes.

Tabela 4.1: Estimativas para o Poder, Sensibilidade (SS) e Valor Predito Positivo (VPP)
para os diferentes valores de ¢, 7 =log(i),i =1,2,...,10 e {#z} = 4.

Est. ¢ | log(l) log(2) log(3) log(4) Ilog(5) log(6) log(7) log(8) log(9) log(10)
50 | 1.083 1.193 1422 1.687 1.868 2.123 2231 2408 2537  2.627
T 100 | 0921 1.176 1454 1.685 1.863 2.008 2.187 2.286 2380 2474
250 | 0.740 1.165 1440 1.623 1.796 1.897 2.005 2.107 2.200 2.285
50 | 0.050 0.082 0.166 0.320 0442 0.610 0.727 0.783 0.876  0.921
Poder | 100 | 0.054 0.214 0517 0.766 0919 0946 0985 0.992 0.995 1.000
250 | 0.050 0.534 0882 0966 0.993 0998 0999 1.000 1.000 0.994
50 | 0.349 0.612 0.765 0.827 0.856 0.868 0.897 0.900 0903  0.925
SS | 100 | 0.262 0.589 0.730 0.819 0.860 0.865 0.888 0.890 0910 0.916
250 | 0.203 0.541 0712 0.781 0.832 0872 0.891 0912 0924  0.947
50 | 0.088 0238 0401 0.533 0625 0712 0747 0798 0.823  0.848
VPP | 100 | 0.126 0.433 0.683 0.822 0.877 0.907 0941 0949 0.960 0.970
250 | 0273 0.769 0933 0967 0.987 09838 0991 0.994 0994  0.992

Tabela 4.2: Estimativas o Poder, Sensibilidade (SS) e Valor Predito Positivo (VPP) para
os diferentes valores de ¢, T =log(i),i =1,2,...,10 e {#z} = 4.

Est. ) log(1) log(2) log(3) log(4) log(5) log(6) log(7) log(8) log(9) log(10)

¢ =50 | 1.047 1282 1555 1.692 1.884 1996 2.134 2284 2340 2453
T ¢ =100 | 0903 1266 1.429 1.612 1.724 1.854 1948 2.046 2.140 2212
¢=250 | 0.842 1237 1364 1462 1579 1.704 1.792 1900 1.995 2.091

¢$=50 | 0.093 0.151 0364 0.633 0.789 0.861 0940 0968 0979  0.984
Poder | ¢ =100 | 0.097 0.393 0.784 0933 0986 0.999 1.000 1.000 1.000 1.000
¢=250 | 0.112 0.768 0981 0.999 1.000 0.999 1.000 1.000 1.000 1.000

¢=50 | 0337 0591 0.691 0765 0.807 0.828 0.849 0.856 0.869  0.885
SS ¢ =100 | 0.255 0518 0.679 0.739 0.805 0.813 0.853 0.878 0.886 0910
¢ =250 | 0202 0447 0.621 0.743 0.811 0.828 0.869 0.888 0.896  0.909

¢$=50 | 0.174 0460 0.661 0.757 0.834 0.870 0.890 0919 0929 0.948
VPP | ¢ =100 | 0.245 0.720 0.872 0940 0963 0975 0979 0986 0987  0.992
¢ =250 | 0491 0932 0982 0990 0997 0997 0998 0.997 0.998 0.999
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Figura 4.3: Estimativas o Poder, Sensibilidade (SS) e Valor Predito Positivo (VPP) para os diferentes valores de ¢, 7 = log(i),i = 1,2,...
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Capitulo 5

Aplicacao

5.1 Estudo de Caso : Taxa de Mortalidade Infantil no

Estado do Amazonas

5.1.1 Dados de Mortalidade Infantil

Os dados utilizados nesta aplicagcdo sdo referentes a taxa de mortalidade infantil
ocorridas no Estado do Amazonas no periodo de 2004 a 2009 em cada um dos seus 62
municipios. Estes dados foram obtidos nos Cadernos de Informacdes de Saide Ama-
zonas e podem ser acessados no endereco http://tabnet.datasus.gov.br/tabdata.
Foram observadas, no total de 7.731 mortes nesse periodo. A taxa média de mortalidade
infantil para cada mil nascidos vivos foi de 17,44. Embora, trabalhos anteriores haviam
usado modelos Poisson com valor esperado proporcional a populacdo de risco, a ana-
lise de Regressao Poisson apresentou elevada sobredispersao (desvio / graus de liberdade
= 577,20/59 =~ 9,78), sendo que essa bordagem torna-se inadequada, veja [Lima et al.
(2015) para uma discussao sobre o efeito da sobredispersao no problema de detec¢cao de
clusters espacias.

Outro fator importante é o fato que a capital do Amazonas (cidade de Manaus)
concentra mais de 50% de toda populacdo do Estado e a populacdo n; de nascido vivos
nos demais /—municipios é pequena de forma que a modelagem 0 < y; =y /n; < 1 é mais
adequada para remover o efeito populacional, onde 0 < y; < n; representa o nimero de ca-
sos de mortalidade infantil. A distribui¢do espacial dessa taxa de mortalidade é mostrada

na Figura No Brasil, essa mortalidade ¢ considerada um dos mais importantes in-

45



dicadores para medir a qualidade de vida da populacdo. Alguns pesquisadores defendem
que a partir do momento que houver uma preocupacao em melhorar as condi¢des socioe-
conOmicas da populagdo de baixa renda, o acesso a educacio e ao saneamento bdsico, as
taxas de mortalidade poderdao diminuir consideravelmente no Brasil (Scalo et al., 2012).
Por isso, utilizamos como covaridvel regressora x;; o Indice de Desenvolvimento Humano
Municipal (IDHM) do ano de 2010 e outra covariavel regressora x;, referente ao indice
de aleitamento materno IAM (percentual de criangas com aleitamento materno exclusivo

(IAM) do periodo de 2004 a 2009 para os municipios do Estado.

5.1.2 Analise dos resultados para Deteccao de Cluster

Aplicando os resultados da se¢do[3.2]no modelo via regressdo Beta proposto, veri-
ficamos através da Tabela [5.1] que a mortalidade infantil € significativamente relacionada
com o IDHM e o [AM.

Tabela 5.1: Estimativas dos pardmetros para o Modelo de Regressdao Beta

Parametro Estimativa Desvio valor p
Intercepto  —2,0257 0,5821  0,000502
IDHM —1,9028 0,9360 0,042066
1AM —0,0107 0,0044  0,015475
) 332,59 60,46 3,78 x 1078

~

O valor ¢ = 332,59 indica uma alta precisdo e pequena variancia na distribui-
¢éo das taxas. Usando o valor estimado 50 = (—2,0257,—1,9028;—0,0107;332,59) o
Scan Circular foi aplicado com raio maximo que agregue até 50% das areas do mapa.
O valor obtido para a estatistica de teste foi A= 6,923, para 1000 bootstrap obtivemos
p-valor= 0,026 com cluster espacial estimado z formado pelos municipios Z = { Japur4,
Sdo Gabriel, Santa Izabel}.

O parametro de clusterizagio estimado foi T = 0,71353, o qual pode ser inter-
pretado como uma razdo de chance e ef = 2,0412, ou seja, a chance de ocorréncia de
mortalidade infantil na regido detectada Z é duas mais provavel que em qualquer outro

municipio do estado escolhido aleatoriamente no mapa. O modelo ajustado é

_ i
g(fiz1) = log <1 _Z@> = —2,0257 — 1,9028x;; —0,0107x; +0,71353T 1,z .

A Figura mostra a distribui¢do espacial das taxas de mortalidade infantil no

46



Figura 5.1: (a) Distribui¢do Espacial da Taxa de Mortalidade Infantil; (b) Cluster Espacial

ado.

Detect
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periodo de 2004 a 2009. A localiza¢do de 7 estd na Figura|5.1(b), onde se pode observar
que essa regido pertence a uma regiao onde existe a maior concentra¢do de populagcao
indigena do estado e isso, pode justificar a presenga desse cluster, visto que segundo o
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica IBGE), cerca de 40% das mortes indigenas
registrada € de criancas com até 4 anos. Esse nimero € aproximadamente 9 vezes maior
que o de criancas ndo indigenas na mesma faixa etaria. Esses resultados sdo importantes,

pois podem direcionar acdes bdsicas de satide nas comunidades indigenas.

5.2 O pacote betaScan

Durante o processo de elaboracdo dos algoritmos deste trabalho, o Scan espa-
cial circular (Capitulo , o algoritmo de estimagdo do modelo B-SCAN, a significincia
do teste (Capitulo [3) e as medidas de eficiéncias (Poder, SS, VPP) (Capitulo [4) foram
construidas através de procedimentos implementados na linguagem de programagdo 0X
em sua versdo 7.0 (distribuida gratuitamente para uso académico e disponivel no site
http://www.doornik.com). Apesar da programacdo em 0X ser mais rdpida nas execu-
coes de tarefas, surgiu a necessidade de transpor os c6digos para o software R, por esse
apresentar maior uso na drea da estatistica.

No decorrer deste trabalho, foi desenvolvido um pacote chamado betaScan I no
software R para detectar cluster espaciais através do B-SCAN. O objetivo deste capitulo
¢ fornecer uma introducao geral ao pacote betaScan. Ao longo do capitulo, os mesmos
dados de Mortalidade Infantil apresentados na Secao serd utilizado repetidamente
como um exemplo. A estrutura do presente capitulo é como se segue. Na Secdo [5.2.1]

introduz o funcionamento do pacote. E na Sec¢do[5.2.2]¢ apresentada o valor p Bootstrap

para avaliar a significancia da estatistica de teste.

5.2.1 Descri¢ao do Pacote

A funcdo betaScan() é responsavel pela execucdo dos procedimentos de infe-

réncia para a estatistica B-SCAN , no qual tem a seguinte forma

betaScan(formula, data, geo, alpha = 0.05, imax = 100)

!0 download da primeira versio do pacote betaScan estd disponivel no site
http://icede.ufam.edu.br/index.php/corpo-docente/9-de-departamento-de-estatistica/corpo-docente/29-
max-sousa
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em que formula = datal[,1] ~ datal,2] + ..., onde data € a matriz de dados
composto pelo vetor de varidveis respostas (primeira coluna) no intervalo (0, 1) e a matriz
de covaridveis (nas demais colunas); o argumento geo representa a matriz bidimensional
das coordenadas geograficas (latitude e longitude); alpha € o nivel de significancia dos
coeficientes do modelo; e imax € o limite superior do intervalo (0, imax) para controlar a
estimacao de .

Para um exemplo ilustrativo, temos os dados da taxa de mortalidade infantil, como

organizado a seguir para as seis primeiras observacoes

> head(data)

taxa IDHM IAM
1 0.019090 0.5275 77.97132
2 0.014118 0.5600 94.25496
3 0.023830 0.5940 69.75146
4 0.025563 0.5610 80.15112
5 0.018304 0.6370 83.08643
6 0.024275 0.4500 76.49954

onde taxa representa a varidvel resposta; IDHM € o indice de desenvolvimento humano
municipal do ano de 2010; IAM € a taxa de criancas com aleitamento materno exclusivo.
Esses dados sdo para os 62 municipios do Estado do Amazonas. Os resultados de saida

sdo mostrados a seguir.

> formula = datal,1] ~ datal,2] + datal, 3]
> betaScan(formula, data, geo, alpha = 0.05, imax = 100)
$formula

datal, 1] ~ datal, 2] + datal, 3]

$betareg

Call:

betareg: :betareg(formula = form, data = as.data.frame(dat))

Standardized weighted residuals 2:
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Min 1Q Median 3Q Max
-2.9133 -0.5385 0.1186 0.6356 2.6667

Coefficients (mean model with logit link):

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)

(Intercept) -2.025682 0.582129 -3.480 0.000502 ***
datal, 2] -1.902817 0.936028 -2.033 0.042066 *
datal, 3] -0.010704 0.004421 -2.421 0.015475 x*

Phi coefficients (precision model with identity link):
Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)
(phi) 332.59 60.46 5.501 3.78e-08 xxx

Signif. codes: O ’*%x’ 0.001 ’xx’ 0.01 x> 0.05 >.” 0.1 > 7 1

Type of estimator: ML (maximum likelihood)
Log-likelihood: 218.2 on 4 Df
Pseudo R-squared: 0.1319

Number of iterations: 55 (BFGS) + 6 (Fisher scoring)
$beta
(Intercept) datal, 2] datal, 3]

-2.0266821 -1.9028167 -0.0107037

$tau

[1] 0.7135266

$phi
[1] 332.5896

$1ikHO
[1] 218.216
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$cluster

[1] 32 50 52

$max.1likH1
[1] 6.923357

$odd.ratio

[1] 2.041177

O argumento betareg € a saida dos resultados retornados da funcdo betareg
(Pacote provido do modelo de regressdo Beta padrdo); beta é o vetor das estimativas
dos parametros ¥ da regressdo Beta, derivados do pacote betareg; tau € a estimativa
do parametro 7; phi é a estimativa do parametro de precisdo @; 1ikHO € a estimativa
da func¢do de log verossimilhanga sob a hipdtese nula; cluster € o vetor de indices do
cluster detectado; max . 1ikH1 € a estimativa da estatistica de teste A do modelo B-SCAN;
¢ odd.ration € a razdo de chance ¢*. Mais detalhes sobre o pacote betaScan, veja o

apéndice.

5.2.2 Estimacao do valor p Bootstrap

A verifica¢@o da significAncia da estatistica de teste do modelo B-SCAN, € reali-
zada através do comando betaScan.boot, que retorna a estimativa do valor p. Portanto,

o comando a ser usado segue a estrutura:
betaScan.boot (B, formula, data, geo, alpha = 0.05, imax = 50)

onde B € o niimero de replicas de Bootstrap. Usando o banco de dados da secao anterior,

obtemos a estimativa do valor p para B=1000 réplicas, como apresentado abaixo.

$p_value

[1] 0.026

onde p_value retorna o valor p.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

6.1 Conclusoes

Este trabalho teve como proposta estudar a estatistica scan espacial baseada em
modelos de regressdo Beta, a B-SCAN para detec¢do de clusters geograficos em dados
continuos distribuidos no intervalo (0,1) ou limitados em (a,b), a < b. A deteccdo de
clusters geograficos de taxas e proporg¢des sdo situagdes praticas onde o método proposto
pode ser aplicado. A suposicdo do método € que a resposta (taxa ou propor¢ao) segue
uma distribui¢do Beta. A Estatistica B-SCAN é muito flexivel para detec¢do de clusters
de taxas, pois a distribui¢do Beta pode assumir diferentes formas dependendo dos valores
dos parametros que indexam a distribuicdo. Sob a hipdtese nula de completa aleatoriedade
espacial das taxas, nés usamos uma reparametriza¢io na qual a taxa média € uma fungao
de um preditor linear definido por parametros da regressao e varidveis explicativas. Sob a
hipdtese alternativa, acrescentamos no preditor linear um parametro de clusterizacdo que
pode ser interpretado em termos da razao de chance de ocorrécnia de eventos no cluster
comparado com as demais areas do mapa.

A estimagdo dos parametros foi obtida por maxima verossimilhanga e a signifi-
cancia estatistica do cluster foi realizada através do valor p bootstrap. Nossos estudos
simulados mostraram que a metodologia proposta possui um alto poder, uma boa sensi-
bilidade e um bom valor predito positivo para localizar corretamente o cluster, ou parte
dele. Essas medidas de performance do método crescem com o aumento dos parametros
de precisdo e clusterizagdo do modelo. Os resultados mostraram que quando a popula-

¢do em risco € o numero de ocorréncias de eventos sdo conhecidos, a modelagem via
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B-SCAN ¢é mais eficiente e adequada.

6.2 Sugestoes para trabalhos futuros

1.

Realizar vigilancia epidemiolégica no tempo. Para utilizar esse método, reali-
zamos um monitoramento estatistico de um processo estocdstico {¥; : 1 =1,2,...}
com o objeivo de detectar uma mudanga importante no processo em um tempo des-
conhecido «, tdo rapida e precisa quanto possivel. Suponha Y; ~ Beta(l, ), para
t<xK.Set>K,entdo Y; ~ BARMA(,ut, ¢, 7). Nesse caso, um modelo autorregres-

sivo e de média movel seria da seguinte forma:

g(l) =X Y+ 0+ TIi>x

onde x; € a matriz de covaridveis; ¥ € o vetor de parametros fixos; T é o parametro

de mudanga no tempo; e & assume

p q
&=oa+Y e{eln-i) —x_ ¥+ ) ojo;
i=1 J=1

onde o € R é uma constante; p, g € R representam, respectivamente, a ordem autor-
regressivo e média mével; ¢'s e 6's sdo os parAmetros autorregressivo e de média
moével; @, é o erro aleatério. Mais detalhes do modelo BARMA padrdo, ver em

Rocha & Cribari-Neto (2009) .

. Realizar vigilancia epidemiologica no espaco-tempo. Ha situagio que € neces-

sario realizar por um longo periodo de tempo um vigilancia espacial. Considere
S = {s1,52,...,5.} um mapa particionado em L dreas de poligono A; . Supo-
nha que em S realizamos um monitoramento estatistico de um processo estocds-
ticoY = {Y;(s;),r=1,2,... e I=1,2,...,L}. A cada tempo t > 1, observamos
um vetor L-variado ¥; = (¥;(s1),Y,(s2),...,Y%(sz))". Onde, na nossa proposta,
Y;(sp) ~ Beta(l; s, ¢) quando s; € S . Seja z um cluster potencial, entdo o processo

espago-temporal modelado por BARMASCAN (1, ¢, T), no qual assume

g(iy) = XY+ O+ Tlg sk
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Figura 6.1: .Exemplos de cilindros encontrados mediante varredura espaco temporal de
uma regido. O centro dos cilindros € localizado no centrdide de cada sub-drea. Para cada
centréide o raio e a altura crescem independentemente, constituindo zonas candidatas a
composi¢ao de conglomerados.

onde x; € a matriz de covaridveis; ¥ é o vetor de parametros fixos; T € o pardmetro

de mudanca no espago-tempo; e 6 assume

p q
Su=0a+Y Q{g0i—i) =X, Y+ ) oio
i=1 j=1

onde o € R é uma constante; p, g € R representam, respectivamente, a ordem autor-
regressivo e média moével; ¢'s e 6’s sdo os parAmetros autorregressivo e de média
movel; @y, € o erro aleatério. A Figura[6.I|mostra o funcionamento da estatistica

scan circular no espaco-tempo.

3. Propor uma estatistica scan espacial, temporal ou espaco-temporal baseado
em modelos regressao Beta inflacionados: Existem situacdes que, além da va-
ridvel y; € s; estd no intervalo (0, 1), também hd casos que essas observagdes vem
assumir valores nos intervalos [0, 1], [0, 1) ou (0, 1]. Para mais detalhes sobre esses
modelos, ver em Ospina & Ferrari (2012)). Ainda, podemos propor uma estatistica
scan espacial, temporal, ou espaco temporal baseado em modelos regressao Beta

com formatos irregulares.
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Apéndice

Package ‘betaScan’
February 22, 2015

Title A Spatial Scan Statistics for Beta Regression.

Date 2015-01-07

Version 1.0-0

Author Max Sousa de Lima, Luiz Henrique Duczmal and Vanessa Sousa Santos

Description Provide functions for Cluster Detection using Spatial Scan Statistics for Beta Regression.
Imports betareg, rootSolve

Depends R (>=3.0.1)

Maintainer Max Sousa de Lima <max.lima@ufam. edu.br> and Diego da Silva
Souza <souzadiegosilva@gmail.com>

License GPL (>=2)
Repository CRAN
Date/Publication 2015-01-07 00:00:00 GMT-4

NeedsCompilation no

R topics documented:

betaScan-package . . . . . . ... L 1
betaScan . . . . . .. L L. 2
betaScan-Internal . . . . . . . . ... L L 3
betaScan.boot . . . . .. L e 3
Index 4
betaScan-package A Spatial Scan Statistics for Beta Regression.
Description

Provide functions for Cluster Detection using Spatial Scan Statistics for Beta Regression.

Details
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2 betaScan
Package: betaScan
Type: Package
Version: 1.0
Date: 2015-01-07
License: = What license is it under?
Author(s)
Max Sousa de Lima, Luiz Henrique Duczmal and Vanessa Sousa Santos.
Maintainer: Max Sousa de Lima <max.lima@ufam.edu.br> and Diego da Silva Souza <souzadiegosilva@ gmail.com>
betaScan A Spatial Scan Statistics for Beta Regression.
Description
Provide a function for Cluster Detection using Spatial Scan Statistics for Beta Regression.
Usage
betaScan(formula, data, geo, alpha = 0.05, imax = 100)
Arguments
formula Symbolic description of the model.
data A matrix or data.frame of observations of variables in formula.
geo A matrix with geographic coordinates.
alpha The level of signification of coefficients from the respective models.
imax The upper end point of the interval to be searched the clustering parameter tau.
Value
formula The formula of the model.
betareg The summary of results returned from betareg function.
beta A vector of beta parameters estimatives.
tau The estimative of tau parameter.
phi The estimative of phi parameter.
1ikHO The estimative of log likelihood under the null hypothesis.
cluster A vector of indices of the detected cluster.
max . likH1 The maximum estimative of log likelihood under the alternative hypothesis.
odd.ration The maximum odd ratio.
Author(s)

Max Sousa de Lima, Luiz Henrique Duczmal and Vanessa Sousa Santos.
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betaScan-Internal 3

betaScan-Internal Internal betaScan Functions

Description

Internal maxRV functions

Details

These functions are not to be called by the user, it is for "internal" use only.

Author(s)

Max Sousa de Lima, Luiz Henrique Duczmal and Vanessa Sousa Santos.

betaScan.boot Estimate the Bootstrap p-value of the detected cluster.

Description

This function provides a estimative of p-value using the Bootstrap method to evaluate the detected
cluster significance.

Usage
betaScan.boot(B, formula, data, geo, alpha = 0.05, imax = 50)

Arguments

B The number of bootstrap replicates

formula Symbolic description of the model.

data A matrix or data.frame of observations of variables in formula.

geo A matrix with geographic coordinates.

alpha The level of signification of coefficients from the respective models.

imax The upper end point of the interval to be searched the clustering parameter tau.
Value

p_value the p-value estimated via Bootstrap.
Author(s)

Max Sousa de Lima, Luiz Henrique Duczmal and Vanessa Sousa Santos
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