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Resumo

Nesse trabalho propomos a técnica estatistica de varredura arvore-espacial, uma combi-
nacao do método Scan Circular de Kulldorff, utilizado para deteccao de clusters espaciais,
e a técnica de mineracao de dados estatistica de varredura baseada em arvore. A ideia
principal do método é incluir a informagao espacial (geogréfica) dos eventos que sdo na-
turalmente dispostos em forma hierarquica na técnica de varredura baseada em Aarvore.
A estatistica de varredura baseada em arvore dispde-se a varrer todos os possiveis ramos
da arvore a fim de identificar o ramo no qual a probabilidade associada de casos é maior
do que o esperado sob a hipotese de homogeneidade dos eventos. Dessa forma, o método
de varredura arvore-espacial busca identificar um conjunto de regioes z e um ramo g da
Arvore para os quais a probabilidade de um individuo vir a ser um caso associado ao ramo
g & maior dentro desse conjunto de regioes do que para esse mesmo ramo fora dessas
regioes. O algoritmo foi avaliado por meio de simulagoes com cenérios hipotéticos consi-
derando a estrutura espacial e hierarquica e apresentou um bom desempenho em relacao
a capacidade de deteccao das estruturas espacial e hierarquica. O método de varredura
arvore-espacial foi aplicado a dados de mortalidade infantil segundo a classificacao Esta-
tistica Internacional de Doenca-CID 10 para o estado do Rio de Janeiro no ano de 2016.
A aplicagdo do método permitiu identificar um conjunto de municipios no Rio de Janeiro
para os quais uma subcategoria de doencas possui nimero de Obitos significativamente

maior que o esperado sob a hipotese de homogeneidade.

Palavras-chave: Estatistica espacial, tree Scan , arvore-espacial, clusters espacial, CID-

10, 6bitos infantis, estrutura hierarquica.
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Abstract

In this work we propose the statistical technique of spatial-tree scan which is the combi-
nation of the statistic scan method used in spatial cluster detection and the data mining
technique, tree-based scan statistic. The main idea of the method is to include the spatial
(geographical) information of the events that are naturally arranged hierarchically in the
tree-based scan statistic. The tree-based scan statistic is arranged to scan all possible
branches in order to identify the most likely tree branch, that is, the branch in which the
associated probability of cases is greater than expected under the hypothesis of homo-
geneity of events. Thus, the spatial-tree scan method seeks to identify a set of regions
z and a branch ¢ of the tree in which the probability of an individual happens to be a
case associated with the g branch is larger within this set of regions than for that same
branch outside these regions. The algorithm was evaluated by means of simulations with
hypothetical scenarios considering the spatial and hierarchical structures and presented
a good performance in terms of the capacity of detection of the spatial and hierarchical
structures. The statistical method of spatial-tree scan was applied to infant mortality data
according to the International Statistical Classification of Diseases and Related Health
Problems 10th Revision (ICD-10) for the state of Rio de Janeiro in the year 2016. The
application of the method allowed to identify a set of municipalities in Rio de Janeiro for
which a subcategory of diseases has a significantly higher number of deaths than expected

under the homogeneity hypothesis.

Key Words: Spatial statistics, tree Scan , Spatial-tree, Spatial clusters, ICD-10, infant

deaths, Hierarchical structure.
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Introducao

Este trabalho tem como objetivo apresentar uma adaptacao da estatistica de
varredura baseada em arvore (tree scan) (Kulldorff et al., 2003a)) para a abordagem espa-
cial. A estatistica de varredura baseada em arvore consiste em um método de mineracao
de dados utilizado para a identificacio de conglomerado (cluster) em dados hierarquicos
apresentados em formato de arvore.

Usualmente, compreender a distribuicao espacial de eventos tornou-se um as-
pecto importante nas areas epidemiologicas, financeiras, agronomicas, socioeconomicas,
entre outras. Para as organizacoes de vigilancia a satde ¢ comum estudar a incidéncia de
casos de doencas segundo a regiao geografica a fim de identificar um conjunto de regioes
ou sub-area em que a incidéncia de casos é maior, se comparada as demais e, com base
nisso, adotar politicas especificas para essas areas (Camara et al., |2000).

A estatistica espacial compreende um conjunto de técnicas que tem como ob-
jeto identificar modelos inferenciais para estudar as caracteristicas de eventos levando em
consideracao a localizacao espacial do evento de interesse de maneira direta. A fase inicial
se dedica a andlise exploratoria dos fenémenos no espaco e visualizacao através de mapas.
(Camara et al., 2000).

Os métodos em analise espacial consideram trés tipos de dados:

e Dados pontuais: os eventos sao representados por suas ocorréncias no espago (pontos
no espago). Esses dados sao geralmente associados aos pares de coordenadas (x;, y;).
Alguns exemplos sao localizagao de crimes, casos de doencgas, localizagao de espécies

de plantas.

e Dados de area ou agregados: os eventos sao normalmente obtidos por meio de
levantamento censitario e nao se conhece a localizacao exata da ocorréncia de cada
evento, apenas o nimero total de ocorréncias em cada regiao. Por exemplo, dados

de satde normalmente sao agregados por unidade de analise, como municipios.

e Dados continuos ou de superficie: correspondem a conjuntos de amostras observadas
em determinadas localizagoes do mapa. Os dados podem ser representados por meio

das coordenadas geograficas (z;,y;) e da medicao z; realizada naquela localizagao,
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formando triplas (x;,y;, z;). O objetivo mais recorrente é reconstruir a superficie de
onde as amostras foram retiradas, por exemplo, perfis de solo ou temperatura em

determinadas localizacoes.

Na andélise de dados pontuais, o evento de interesse ¢ a propria localizacao
espacial dos eventos, portanto, o objetivo principal da andlise é testar hipotese sobre o
padrao observado, ou seja, se os dados sao distribuidos no espaco de forma aleatéria ou
se ha algum padrao de distribuicao espacial. Dessa forma, um cluster ou conglomerado
espacial é dado por uma &area ou sub-regiao com maior probabilidade de ocorréncia, ou

um numero de casos significativamente maior que o esperado.

Inicialmente, muitas técnicas foram desenvolvidas com objetivo de entender
a distribuicao espacial de eventos e determinar a presenca de algum padrao espacial
(conglomerado). E muitos desses estudos tiveram motivacao na area da satude, como
o Geographical Analysis Machine (GAM) de Openshaw et al. (1988), Mapas Baseados
em Probabilidade de (Choynowski, 1959) e o Scan Circular de [Kulldorff (1997)). Porém,
a maior parte desses métodos eram exploratorios, isto é, apenas permitia identificar um
cluster mas nao testava sua significancia estatistica. O método Scan de Kulldorff foi o
primeiro método que permitiu fazer inferéncia e, portanto, tornou-se uma técnica muito
utilizada para deteccao de clusters espaciais, por sua facil implementacao computacional.
A ideia do algoritmo é varrer regides geograficas, em janelas circulares, determinando as
zonas candidatas (conjuntos de regides) em que o niimero de casos é maior que o espe-
rado. Para a modelagem do nimero de casos, sao utilizadas usualmente as distribuicoes

Binomial e Poisson.

Posteriormente, propos-se a estatistica de varredura baseada em arvore (Tree
Scan) Kulldorff et al.| (2003a)), similar ao método Scan Circular, porém néo se considera a
informacao espacial. Esse método consiste em identificar o ramo da arvore para o qual o
numero de casos ¢ significativamente maior que o esperado sob a hipotese de uniformidade

na distribuicao dos casos.

A proposta deste trabalho é incluir a informacao espacial dos eventos na téc-
nica de varredura baseada em arvore; um método de varredura arvore-espacial. Portanto,
se pensarmos em dados estruturados em forma de arvore, relacionados a doencas por
exemplo, tem-se o sistema de Classificacao de Estatistica Internacional de Doencas e Pro-
blemas Relacionados a Saude-CID 10, sob o qual as doengas estao divididas em capitulos,
os capitulos sao formados por agrupamentos de doencas, seguidos pelas categorias, essas
por sua vez em sub-categorias. As sub-categorias finalmente armazena as informacoes das
doencas especificas. A ideia é detectar uma anomalia em uma regidao geografica na qual

um ramo dessa arvore seja mais incidente.

Os métodos serao implementados por meio do Software SAS e avaliados por

simulacao e dados reais.
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Objetivos
Objetivo Geral

Implementar um abordagem espacial para a estatistica de varredura baseada

em arvore. Isto é, fazer a juncao dos algoritmos Scan Circular e Scan baseado em &arvore.

Objetivos Especificos

e Apresentar uma revisao bibliografica dos métodos Scan Circular e Scan baseado

em arvore.
e Propor a estatistica de varredura arvore-espacial.

e Implementar os algoritmos no Software SAS por meio do médulo de linguagem
matricial iterativa-SAS/IML, SAS/STAT e SAS/GRAPHICS,

e Testar os métodos por meio de dados simulados e reais.
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Capitulo 1

Revisao Bibliografica

1.1 Visao geral: Deteccao de Clusters

A anélise de clusters, ou andlise de conglomerados, tem como objetivo identi-
ficar padroes, ou seja, dividir elementos ou individuos em grupos, de forma que elementos
com caracteristica similares sejam alocados dentro de um mesmo grupo e os elementos com
caracteristicas diferentes em grupos heterogéneos (Mingoti, 2005). Na anélise de clusters,
nao se conhece a priori o nimero ou a estrutura de grupos. Um grupo ¢ identificado por
meio de medidas de similaridade ou dissimilaridade (distancias). Essas medidas fornecem
uma ideia de qudo proximas ou distantes estao as observagoes (Johnson e Wichern, [1988).

Entre as principais medidas de dissimilaridade (distancia) e similaridade estao,

entre outras

e Dissimilaridade: distancia euclidiana, distancia euclidiana média, distancia de Minkowsky;,

distancia generalizada ou ponderada;

e Similaridade: coeficiente de concordancia de Jaccard, coeficiente de concordancia

simples, coeficiente de concordancia positiva.

Para as medidas de dissimilaridade, tem-se que quanto menor forem os valores, mais
similares serao os elementos comparados. E, quanto as medidas de similaridade, quanto
maior for o valor, maior ¢ a similaridade.

As metodologias para analise de clusters sao divididas em técnicas hierarquicas
e nao-hierdrquicas. As técnicas de cluster hierdrquicas sao compostas por uma série de
unioes sucessivas ou por uma série de divisoes, sendo, portanto, subdivididas em métodos
aglomerativos e divisivos. Os métodos aglomerativos iniciam com n objetos individuais,
em que cada elemento ¢ um cluster. O algoritmo classifica e agrupa os elementos, de
acordo com a relacao de similaridade (ou com base em uma métrica de dissimilaridade), de
modo que, em cada passo, sejam formados novos grupos. O processo continua, formando
subgrupos cada vez maiores, até que todos os elementos sejam alocados em um tnico

cluster ou algum critério de parada estabelecido seja satisfeito. Quando nao se atinge um
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unico cluster, pode-se observar uma similaridade pequena entre os subgrupos formados.
J& os métodos divisivos executam o processo oposto. Um grupo inicial formado por todos
os objetos ¢ dividido em dois subgrupos de forma que os elementos de um subgrupo
estejam distantes dos elementos do outro grupo. Esse algoritmo é repetido até que cada
elemento forme um grupo.

Os métodos hierdrquicos sao técnicas exploratérias comumente usadas para
identificar os possiveis clusters e a quantidade de grupos. O grafico dendrograma é utili-
zado para identificar o niimero de grupos por nivel da medida de similaridade. Algumas
técnicas hierarquicas sdo: Método de Ligacao Simples (Single Linkage), Método da Média
das Distéancias (Average Linkage), Método do Centroide, Método da Ligacao Completa,
e Método de Ward.

As técnicas nao hierarquicas, ao contrario dos métodos hierarquicos, necessi-
tam que a quantidade de grupos seja previamente estabelecida pelo pesquisador. A ideia
é encontrar uma parti¢ao inicial em k grupos para a qual, internamente, os grupos se-
jam semelhantes e possiveis de serem isolados (separagao dos clusters selecionados). Esse
processo € inciado selecionando aleatoriamente pontos inciais entre os itens ou dividindo
itens em grupos inciais. Uma matriz de distancias nao precisa ser determinada e a base de
dados nao precisa ser armazenada em cada passo do algoritmo, logo, pode-se aplicar em
grandes conjuntos de dados. O método K-means é um dos procedimentos mais populares.

Para mais detalhes sobre esses métodos, o leitor pode recorrer aos trabalhos
de |Johnson e Wichern| (1988) e Mingoti| (2005).

Ressalta-se que o processo de deteccao de cluster espacial serd o foco desse
trabalho, no entanto as técnicas de identificagao de cluster tradicional foram apresentadas
resumidamente, apenas no intuito de mostrar que apesar dos objetivos serem os mesmos,

o processo de identificacao de um cluster espacial difere das técnicas tradicionais.

1.2 Visao Geral: Deteccao de Clusters Espaciais

A estatistica espacial é uma area da estatistica que estuda a ocorréncia de
eventos no espaco. A ideia principal é obter algum significado, ou seja, encontrar padroes
de dados distribuidos no espaco a partir da localizacao e contexto de fenémenos do mundo
real, como por exemplo ocorréncia de crimes, doencas, acidentes de transito, crescimento
da vegetacao, preco médio de residéncia em diferentes regides, entre outros.

Um cluster espacial é representado por uma area ou regiao que possui alta
incidéncia ou predominancia de casos. Em outras palavras, uma regiao que contém um
niumero de casos (evento em estudo, ex: o nimero de casos de dengue) significativamente
maior que o esperado se denomina um cluster. Em muitos estudos, principalmente na
area médica e epidemioldgica, tem-se o interesse em saber se o nimero de casos apresenta
algum padrao em determinadas regides ou pode-se atribuir simplesmente ao acaso (Araujo,
2012).
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Os primeiros estudos baseavam-se em calcular as frequéncias absolutas ou re-
lativas de algum fator de risco, como por exemplo, apurar a quantidade de pessoas com
determinada infeccao em algumas regioes e verificar se essa doenca tinha presenca mais
forte em uma determinada regiao em relacao as demais.

Para responder essas questoes, muitos estudos foram desenvolvidos na area de
estatistica espacial. Uma revisao detalhada das primeiras técnicas de anélise de cluster
espacial foi apresenta por [Marshall| (1991)).

Os itens abaixo compreendem uma ideia dos primeiros métodos apontados

para identificacao de clusters espaciais:

e Mapas Baseados em Probabilidades de Choynowski:
Este foi o primeiro método proposto para deteccao de clusters espaciais baseado na
distribuicao de probabilidade do evento de interesse. O procedimento foi ilustrado
por |Choynowski (1959), mostrando-se contrario aos estudos anteriores, que sim-
plesmente mostravam a distribuicao de algum fendmeno sobre uma éarea geografica
em termos de frequéncias absolutas ou porcentagens. No estudo de Choynowski, o
objetivo era modelar a distribuicao do niimero de casos em algumas regioes, parte
da Polonia, divididas em municipios. Portanto, modelou-se o ntimero de casos de
tumores cerebrais em cada regiao por meio da distribuicao Poisson e obteve-se a
probabilidade do niimero de casos observados ser superior ou inferior ao ntimero de
casos esperados em cada area. Dessa forma, para cada uma das dreas do mapa em
estudo tem-se uma probabilidade, mas nao existe uma medida de significancia global
em relacao a presenca do cluster. A verificagdo da significancia do cluster é realizada
em cada area separadamente, ou seja, avalia se uma regiao possui um numero de
casos significativamente alto, considerando um nivel de significancia «. Portanto,
o método é restrito & ocorréncia de clusters apenas dentro de uma mesma area,
nao sendo possivel detectar a formacao de cluster na vizinhanca de outras areas ou
municipios. Além disso, para averiguar a existéncia ou nao de clusters, baseado na
informacao para area total, haveria o problema de miultiplos testes. Uma alternativa

é a correcao de Bonferroni.

e Distribuicao do Tamanho do Maximo de Clusters em uma linha - Naus
(1965a)
Seguindo a mesma linha de Choynowski (modelagem baseada em probabilidade), o
trabalho de Naus| (1965al) busca determinar a probabilidade de que, de uma amostra
de N pontos de uma distribui¢ao uniforme (0,1), exista um subintervalo de (0,1) de

tamanho p que possua pelo menos n dos N pontos observados, com n > 2.

No contexto espacial, como o célculo das probabilidades era obtido unidimensio-
nalmente, a aplicabilidade da técnica era limitada. Logo, seria necessario somar o
namero de casos segundo coordenadas geograficas (latitude ou longitude), e assim,

supor que o nimero de casos (unidimensional) se distribuem uniformemente e obter

7
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as probabilidades de ocorréncia. Em seguida, com base nisto, seria preciso averiguar

se os dados seguem uma distribuicao uniforme.

e Agrupamento de pontos aleatérios em duas dimensGes - Naus (1965b)
Considerando a limitagdo do método proposto por Naus (1965a), no mesmo ano
foi proposta uma correcao para o problema de trabalhar apenas em uma dimensao
(Naus, [1965b)). A ideia principal é obter um limite inferior e superior da probabi-
lidade de ocorréncia de um evento em uma determinada area. Assim, em uma das
suas aplicagoes, um valor é fixado para uma &rea, e busca-se determinar o formato
da janela de varredura que fornece a maior probabilidade de se obter o maior cluster

e se esse formato estd associado com o numero esperado de casos.

e Maquina de Analise Geografica - Openshaw et al. (1988)

A maquina de andlise geografica, denotada pela sigla GAM (do inglés Geographi-
cal Analysis Machine), foi proposta por Openshaw et al.| (1988) e tem inspiragao
no trabalho de Choynowski. A anélise foi construida desenhando em cima de uma
regiao geografica (mapa) varios circulos sobrepostos de raio R com tamanhos va-
riados, espagados regularmente e abrangendo a area total em estudo. O tamanho
do raio (tamanho do cluster) deve ser informado a priori. Como nfo existe uma
medida exata, em geral, nos estudos, a andlise era realizada com diferentes tama-
nhos de raios. Esse processo garante que todos os locais possiveis sejam examinados
e que as regioes em estudo tenham formas diferentes das delimitacoes geograficas
naturais, por exemplo, dos municipios da area em estudo. O valor do raio R de
cada circulo varia conforme os valores predefinidos. A anélise é repetida para cada
tamanho de raio e a significancia do cluster (circulos selecionados) é determinada
com base em simulagoes de Monte Carlo, comparando-se o nimero de casos ob-
servados no interior do circulo com o percentil Py g da distribuicao empirica sob
hipotese nula (para maiores detalhes ver trabalho de (Openshaw et al.l [1988))). Esse
processo, resulta em um mapa com varios circulos de diferentes tamanhos, onde
cada circulo é individualmente significativo. Apesar de ser de facil compreensao,
nao foi apresentada uma forma geral para verificar a presenca ou nao de um cluster
espacial. Esse procedimento leva a execucao de multiplos testes simultaneamente,
a medida que se aumenta o ntmero de raios. Portanto, novamente faz-se necessério
um ajuste para miltiplos testes. Com isso, o método de Bonferroni produz um teste

bem conservador, visto que aumenta o nivel de significancia dos testes.

Para fins de contornar esses problemas e produzir um método capaz de verificar

a significancia do cluster espacial, foi proposta a Estatistica Scan Circular.
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1.3 A Estatistica Scan Circular de Kulldorff

A Estatistica Scan Circular ¢ uma metodologia para analise de clusters es-
paciais com dados pontuais ou agregados que permite a identificacao, ou seja, detecta a
localizagao de um cluster e testa sua significancia estatistica.

Esta metodologia foi apresenta em uma forma concreta por Kulldorff] (1997),
mas j& havia sido desenvolvida por [Naus (1965a) para o caso unidimensional e no artigo
de Kulldorff e Nagarwallal (1995) como uma maneira de detectar a localizacdo e testar a
significancia de um cluster espacial, considerando o modelo Poisson. J& no trabalho de
Kulldorff] (1997) foram apresentados os modelos Poisson e Binomial e as formas do teste
para verificagao da significancia de um cluster espacial.

As distribuicoes Binomial e Poisson sao frequentemente utilizadas para mo-
delar dados de contagem, por exemplo o nimero de casos de uma determinada doenca.
Assim, a escolha entre essas duas distribui¢oes depende muito do tipo de aplicacao e suas
caracteristicas, mas se o numero de casos em estudo é pequeno em relacao a populacao
total em risco, nao existem diferencas significativas, pois os modelos Poisson e Binomial
se aproximam. Para mais detalhes ver Kulldorff] (1997),pgs 1484-1485.

1.3.1 Algoritmo Scan Circular Kulldorff

O método Scan circular consiste em um processo iterativo que faz uma varre-
dura em uma area geografica com janelas circulares com tamanho variavel. O processo é
replicado até atingir o tamanho da janela, como por exemplo, uma propor¢gao maxima da
populagao (Naus, |1965a). A propor¢ao de pontos ou eventos sdo mensurados e compara-
dos com uma distribuicao de probabilidade que modela o ntimero de pontos.

Considere M como uma area geografica subdivida em k£ regides, onde em cada
regiao ¢ = 1,2,..., k existe uma populacao em risco n;, que é dada pelo total de expos-
tos/suscetiveis a algum evento de interesse. Sejam z; o ntimero de casos na i-ésima regiao,
C= Zle x; € o nimero total de casos e N = Zle n; a populacao total em risco.

Considere z C M um subconjunto de regides do mapa M, denominado de
zona, Zz = M — z, e Z o conjunto de zonas. Um cluster espacial é uma zona z para a qual
a probabilidade p, de que um individuo de sua populacao de risco venha a ser um caso é
maior que em Zz.

Com base na descricao acima, considere as seguintes definicoes:

o I, = E x; € o nimero de casos na zona z;
1€z

° ;= E x; = C' — x, é o nimero de casos fora da zona z ;
i¢z

o n, = E n; ¢ a populacao em risco na zona z;

1€z
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° Ny — Z n; = N —n, é populacao em risco fora da zona z.
A estatistica Scan de Kulldorfl é construida com base em um teste de razao

de verossimilhanca, com as seguintes hipoteses:

Hy:p. =pz=po, V2 €Z
H,: 3z tal que p, > ps

Sendo p, a probabilidade de ocorrer um caso na zona z e p; a probabilidade
de ocorrer casos fora da zona z.

Logo, sob a hipotese nula Hy, a probabilidade p que um individuo venha a ser
um caso ¢ a mesma em qualquer regiao do mapa M. E a hipotese alternativa é de que
existe pelo menos uma zona z, tal que a probabilidade p de que um individuo venha a ser
um caso em z é maior do que a probabilidade p; de que um individuo venha a ser um caso
em qualquer regiao fora da zona z. Portanto, se a hipotese nula do teste for rejeitada a

zona z é considerada um cluster.

1.3.2 Modelo Poisson

A distribuicao Poisson é frequentemente utilizada para modelar dados de con-
tagem. Sendo x; o niimero de casos do evento de interesse, na i-ésima regiao do mapa M,
tem-se que:

x; ~ Poisson (nip;) ,

em que, p; = n;p; ¢ o niumero esperado de casos na i-ésima regiao.
Dessa forma, sob a hipotese nula da estatistica Scan, tem-se que p; = po.
Fazendo p; = n;p; como nimero esperado de casos, a fungdo de verossimilhanca é dada

por:

_ g2 T TTHR T - k T
_ po 2 mipg=t ™ [Ty (na) _ P i () (1.1)

(z:!) (zi!)

7

2

Aplicando logaritmo na Equagdo (1.1)) tem-se a log-verossimilhanga:

k k
lo(po,x) = log (Ly) = —poN + C'logp + sz logn; — Zlog (i) (1.2)

=1 =1

10
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Derivando a Equacao [1.2] com relacao a py e igualando a zero, obtém-se o

estimador de maxima verossimilhanca para py.

ol C C

— =—-N+—=0—=py= —, 1.3

Ipo Po °TN (1-3)
De forma anéloga, sob a hipotese alternativa H,, para alguma zona z € Z

temos que;

Pi = D se 1€z
pi=ps:<p. se i¢z

A funcao de verossimilhanga sob H, é dada por:

k xT; k — D= ZT;
e P (pani) e P (pang)
L(piporzi) = [ | o Bete) L T < )

x;! x;!
i€z ¢ i¢z !
— 2 ics NiPz 5, Dies Ti — 2 igs NiPz 5, Digs Ti
Bl EE O e il | PR (1.4)
o k k )
[+ [+
1€2 i¢z

Aplicando o logaritmo na Equacgao obtém-se a funcao log-verossimilhancga:

k k
U(pz,ps,2,x) =log (L) = —p,n, + Zml logn; + . logp, — Zlog (x:!)
i€z €2
k k
—pgn2+2xi logn; + x5 logps — Zlog (x!). (1.5)
i¢z i¢z

Derivando a equagao [1.5]e igualando a zero sao encontrados os valores de p, e

ps que maximizam a funcao log-verossimilhanca.

ov Ty oy

= —Nn, _:0—) AZ:—7 16
o P (16)
860 Tz ~ Tz

= —Nz —:0—) s = —. 17
Opz " +pz b nz (1.7

Razao verossimilhanca - Modelo Poisson
A razao de verossimilhanca para o modelo Poisson serd, portanto, dada por:

11
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—> . ny T; Zz‘ezwi = .. mipz T; Zi&zzi
E B e Zzez iDz Hiez nizpz y e Zlgz Dz HZ¢Z ni Lpz

A= Lo k k
[JEED [JEED
1€z ¢z

-1
e~P0 ;i nz‘pgzi Li Hle(nl)wz B e—(nzpz+nzpz—poN)pﬂzczp§2
X p = i (1.8)
Pg

[JEED
i=1

1.3.3 Modelo Binomial

A distribuicao Binomial também é utilizada para modelar dados de conta-
gem, principalmente quando o processo ja é naturalmente binario (estudos do tipo caso-
controle). Portanto, o niimero de casos z; pode ser modelado assumindo uma distribuigao

Binomial:

x; ~ Bin (n;,p;) .

Sob a hipotese nula da estatistica scan, tem-se que p; = pg, logo a funcao de

verossimilhanca é dada por :

Lo(po,x) = [ﬁ (Zf)pf?(l —po)’“‘z"] —~ [ﬁ <Z>] po(1=po)™ . (1.9)

=1 N7 i=1 N\

Aplicando logaritmo na Equacao tem-se a log-verossimilhanca:

Z;

k
1
lo(po,x) =log (Lo) = Zlog < ) logn; + C'logpy + (N — C) log (1 — po) (1.10)
i=1
Derivando a Equacgao [1.10| em relacao a py e igualando a zero, obtém-se o
estimador de maxima verossimilhanca para py.
oy C (N-0O)

== =0y =

(9_290 ~po o (1—po) _—

=l

Note que o estimador para py na Equacao(l.11]é o mesmo obtido para o modelo

Poisson.

Sob a hipotese alternativa H, temos:

12
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Di =P, se 1€z
pi=pz:<p. se i¢z

A funcao de verossimilhanga sob H, é dada por:

k
nl 7 zwi ; n;— . T4
E(pz,pz,z,x): [H <x> pzze (1_pz)zzez Sics
€2 v
k
i Ziizxi > i Mi—D i s Ti
8 S (L py) e e 1.12
[l;[ (I) P (L) (1.12)

Aplicando o logaritmo na Equacao[l.12] obtém-se a funcao log-verossimilhanca:

U(pz,p=,2,%) = log (£) = ) _ log (Z) +z.logp, + (n. — x.)log(1 — p.)

)

1€z
T
+ Z log <x> + 2z logps + (nz — xz) log(1 — pz). (1.13)
iz !

Derivando a Equacao [L.13] e igualando a zero sao obtidos os valores de p; e p,

que maximizam a funcao log-verossimilhanca:

ov z, (n,—x,) ) T,

apz Y2 (1 _pz) N, ( )
8€ Tz (ng — l‘g) N Tz
Opz  p=z (1—pz) nz ( )

Razao de verossimilhanc¢a para o modelo Binomial

Semelhante ao modelo Poisson, a razao de verossimilhanca para o modelo

binomial é definida na Equacao [1.16

13
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k
A== Ties (1 p, ) Dies i Diea
Lo g(l’z) P (1=p:)
- " N .
X ! coigz i — = Ziéz ni*Ziézﬁi
I ()| -
Li¢z i
1
N S _ - =
_pE (=) T (L p) T

PO po)N-C (1.16)

1.3.4 Teste da Razao de Verossimilhanca: Cluster mais verossimil

Apos a escolha da distribuicao utilizada para a modelagem do ntimero de casos
x;, € realizado o processo de identificar clusters candidatos. O cluster mais verossimil é
a zona 2z a que corresponde o maior valor da funcao de verossimilhanca entre as zonas
candidatas. Portanto, é realizado o teste da razao de verossimilhanca para os modelos

Poisson e Binomial para cada zona z, conforme Equacao (1.17]).

Wy LX) LGmpezx) (7)< (8)

- _ Lepermx)
SUp,,, —p, £ (Do, P2, 2, X) L (po,x) = (£)°

_ (2%) « (2%) < I(za/n. > 22/ns). (117

em que I(.) é a funcdo indicadora. Portanto, a estatistica Scan é definida como:

Suppz>p5 ‘C (p27 Pz, Z, X)
SUP,, —py £ (P0, P2, 2,%)

T =sup), = (1.18)
z

Observa-se na Equacao que esta razao pode crescer rapidamente. Portanto, pode-se

utilizar a funcao logaritmica, que é estritamente crescente. Logo, o valor que maximiza

A, também maximiza log A,, (Kulldorff, 1997)[p. 1485:1487|.

O cluster mais verossimil ¢ dado por um conjunto de regides - zonas z - com o
maior valor de )\, em relacao a todas as zonas candidatas. Logo, para encontrar o cluster
mais verossimil define-se um conjunto de zonas candidatas Z, de forma que para cada
elemento z € Z é obtido um valor de A,.

Uma maneira de construir um conjunto de zonas candidatas Z é por meio de

janelas circulares, que podem conter diferentes configuracoes de areas vizinhas. Uma area

14
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é considerada dentro da janela circular se o seu centroide esta contido dentro dessa janela.
Na Secao ¢ apresentada uma forma de se obter as janelas e suas respectivas zonas
(Fernandes,, 2015)).

1.3.5 Identificando zonas Candidatas: Matriz de distancias

Considere um mapa M dividido em k regioes e que para cada uma dessas
regides tém-se as coordenadas (x;,v;), i = 1,2,...k, que representam os centroides des-
sas regioes. O primeiro passo do algoritmo iterativo é encontrar as zonas candidatas a
clusters. A distancia entre duas regioes é dada pela distancias entre seus centroides.

Logo, a distancia Euclidiana para duas regioes i e j quaisquer ¢ dada por:

dij = \/(xz — ;)2 + (i — y;)> (1.19)

As distancias entre os centroides de cada regidao resulta em uma matriz D

quadrada, simétrica com k linhas e k colunas (k x k) dada por

0 dip -+ diy - diy
dyy 0 oo odyy oo dy,
D=1 . (1.20)
dil di? ... 0 Ce. ko
| diy dgo - dy oo O

A construcao das zonas formadas pelas janelas circulares é feita através da
matriz de distancias D.

1.3.6 Construindo os Candidatos a Cluster

Consideremos a primeira coluna da matriz D, dada por
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Agora considere que d(;); seja a distancia da j-ésima regiao mais proxima da regiao 1,
isto &, dgy1 > ... > dy1 > dpy1. Dessa forma, tem-se o vetor coluna anterior (D1x)

ordenado de forma crescente de distancias (Fernandes| 2015).

d2),1
Dip= | d@a)

d(ky1

A primeira zona z; selecionada é formada apenas pela regiao 1, logo, z; =
{1}. Entao, calcula-se o valor da estatistica de razao de verosimilhanga \,, conforme
Equacio [1.18] A segunda zona 2z, é formada pela regido {1} e a regido mais proxima
de 1, ou seja, a regiao associada a distancia dy);. Portanto, a segunda zona ¢ denotada
por zo = {1,(2)}, com os dados dessa zona é calculado a estatistica A,,. A estatistica
T é dada pelo maior valor observado de A, logo, se A,, é maior que A, esta zona é
considerada temporariamente um candidato a cluster espacial. Contudo, apenas poderé

ser considerada um cluster detectado depois da verificagao da significancia estatistica.

O processo iterativo é repetido, acrescentando em cada passo uma regiao vizi-
nha segundo a distancia, e calculando uma estatistica J\,,, até atingir o tamanho maximo
da janela. Uma regra natural indicada na literatura é de que o processo seja repetido
até atingir uma porcentagem maxima da populacao total, por exemplo, 50% do tamanho

méaximo da populagdo (Naus, 1965b)).

Nos primeiros métodos para deteccao de clusters espaciais, como o GAM de
Openshaw et al. (1988), o raio (tamanho das zonas candidatas) era fixado e varria areas
de interesse. A estatistica scan de Kulldorff possibilita que o tamanho das zonas candi-
datas variem, mas nao é interessante que o raio seja muito grande, incluindo quase toda
populacao. Isso porque, caso seja detectado um cluster que abranja mais do que 50% da
populacao, considera-se que, na verdade, o seu complementar é que é um cluster, mas de

baixa incidéncia.

O cluster mais verossimil, sera formado pelo conjunto de regides (a zona z*)
que apresentar o maior valor de A,.

Na Figura [I.1] ¢ ilustrado o processo de construgao das zonas candidatas.

16



Capitulo 1. Rewisao Bibliogrdfica

(a) Zona 1 (b) Zona 2

(¢) Zona 3 (d) Zona 4

Figura 1.1: Tlustracao do processo de construcao de zonas Circulares
Fonte: Adaptado de (Fernandes, 2015) (Fernandes), [2015])

1.3.7 Verificagao da significancia do cluster

Conforme descrito na Secao [1.3.6] a primeira parte do algoritmo é executada
para a identificacao do cluster mais verossimil com base nos dados observados. A zona
zx, correspondente ao valor maximo da razao de verossimilhanca no conjunto de todas
as janelas circulares com tamanho variando até o percentual méximo definido a priori
centrado nos centroides de cada regiao, sera considerada uma zona candidata a cluster,
porém, apenas poderé ser dado como um cluster apés verificar sua significancia estatistica.

A distribuicao da estatistica Scan de Kulldorff ndo possui forma analitica fe-
chada, ou seja, a distribuicao exata da estatistica 7" nao é conhecida. Uma solugao
apresentada por Kulldorff e Nagarwalla (1995) recorre ao processo de simula¢ao de Monte
Carlo para obter a distribuicao empirica da estatistica T, permitindo o calculo do p-valor.
Esta solugao foi apontada por Dwass| (1957).

O processo de simulacao de Monte Carlo consiste em gerar J réplicas do mapa
M original sob a hipdtese nula. Assim, o nimero total de casos C' é fixado e o nimero de
casos em cada regiao é obtido aleatoriamente dada a hipotese nula, ou seja, a probabilidade
de um individuo ser um caso é a mesma em qualquer regido. O processo é repetido J
vezes e em cada passo é obtido o valor da estatistica T™. Portanto, ao fim do processo

tem-se uma distribuicao empirica formada por uma amostra de tamanho J da estatistica
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T sob Hy. Em seguida compara-se o valor de T' observado com a distribuicao empirica,

para fins de obter o p-valor e seu valor critico.

1.3.8 Resumo do Algoritmo Scan Circular

Em resumo, algoritmo Scan de Kulldorff pode ser apresentado por:

1. Obter a matriz de distancias entre os centroides das regioes em estudo, conforme
1.3.9

2. Ordenar a i-ésima coluna da matriz de distancias em ordem crescente, obtendo a

lista de regioes em ordem crescente de distancia em relacao a regiao 1.

3. Encontrar as zonas candidatas e obter o valor da estatistica A\, conforme |1.3.6
Registrar a zona com o valor maximo de A\, até o momento, limitando-se & propor¢ao

méaxima da populagao prefinida.

4. Repetir os passos 2 a 3, para cada regiao ¢ = 1,...,n do mapa em estudo, e arma-

zenar o valor de T'.
5. Testar a significancia do cluster identificado com base em simulagao de Monte Carlo:

e Criar J réplicas do mapa original, onde em cada réplica o nimero de casos C'
seja igual ao do conjunto de dados original. Dessa forma, pode-se distribuir
aleatoriamente os C' casos com base em uma distribuicdo multinomial com
parametros C' (ntimero total de casos) e n;/N (propor¢ao de casos em cada

regiao).

e Para cada réplica do mapa original obter o valor da estatistica 7', conforme

passos 3 e 4.

6. Rejeitar a hipotese nula, isto ¢, de auséncia de cluster espacial ao nivel a = 5% se
T > Pys, onde T é o valor observado da estatistica de teste obtido por meio dos
dados reais (ver secao |1.3.4), e Pys & o percentil 95% da distribuigao empirica de T
sob Hy.

A Figura ilustra o processo de verificagao da significancia de um cluster espacial

com base em simulacao de Monte Carlo.

18



Capitulo 1. Rewisao Bibliogrdfica

15 __ Distribuicdo de T (hipdtese nula)
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Figura 1.2: Distribuicdo empirica da estatistica T obtida via Simulacao de Monte de Carlo

Com base na Figura note que dado um nivel de significancia a = 5%, se
a estatistica do teste T' observada (conjunto de dados real) estiver entre os 5% maiores
valores da distribuicao da estatistica 7" empirica, isto ¢, valores baseados no conjunto
dados gerados aleatoriamente, deve-se rejeitar a hipotese nula.

Conforme descrito por [Dwass| (1957), o p-valor pode ser obtido com base no
posto ocupado pela estatistica 1" observada em relacao a distribuicao empirica sob Hj.
Portanto, considerando J réplicas do mapa original, se para (j — 1) dessas replicacoes a
estatistica de teste for maior ou igual & estatistica de teste observada (dos dados reais),

entao o p-valor para a estatistica 7" sera dado por j/(J + 1).

19



Capitulo 1. Rewisao Bibliogrdfica

1.4 Estatistica de Varredura baseada em arvore

Um conjunto de dados hierarquico é definido por uma sequéncia natural de
atributos aninhados, onde as varidveis que representam diversas caracteristicas podem
estar ligadas a outras varidveis dentro do mesmo nivel hierdrquico e em outros niveis

hierarquicos.

Os dados hierarquicos podem ser representados no formato de arvore, como
por exemplo, na area da satide, uma doenca especifica pode ter varios subtipos associ-
ados, e esses subtipos podem ser divididos em especificacdes mais gerais, representando
os diversos niveis da arvore. Na area da educagao, tem-se escolas, turmas, alunos consti-
tuindo uma sequéncia de agrupamento natural. Na &4rea financeira, os estabelecimentos
comerciais podem ser divididos por area geografica. Dentro das instituicoes, as profissoes
sao naturalmente organizadas segundo area de trabalho. Essas areas de trabalho podem
ser classificadas em subtipos (area de trabalho mais gerais) aninhados, que compéem os

ramos ou todos os possiveis niveis da arvore (Prates, 2008).

Kulldorff et al.| (2003a) abordaram a técnica de varredura baseada em arvore
como uma forma de identificar clusters em &arvores hierdrquicas e aplicaram-na em um
estudo de vigilancia em saide com objetivo de identificar sub-conjuntos de profissoes que
possuiam evidéncias incomuns de taxas de mortes por doencas relacionadas a profissao.
Porém, nao havia conhecimento a priori sobre qual grupo de profissoes ou profissao especi-
fica poderia estar relacionada com um maior risco de morte. O interesse era em identificar
o cluster em particular, no qual o nimero de casos era muito frequente. Em estudos com
dados hierarquicos, o nimero de combinacoes possiveis entre todas as hierarquias pode ser
elevado, o que torna a analise mais complicada devido ao problema de multiplos testes.
E nem todas as combinacgoes sao de interesse. Logo, ao invés de procurarem entre todas

as possiveis combinacoes, considerara-se uma classe menor de clusters possiveis.

A construcao de uma varidvel em forma de uma arvore hierarquica se inicia
pela definicao das folhas. As folhas armazenam a informacao para um evento especifico.
Portanto, as folhas armazenam toda a informacao sobre o conjunto de dados. Por exemplo,
o namero total de casos e demais caracteristicas (ex: ntimero de mortes, género, idade,
profissdo). Cada uma das folhas pertence a um ramo e no final de cada ramo tém-se os
nos. As folhas relacionadas a um ramo sao conectadas por meio de um mesmo né. Dessa
forma, cada né nasce de um ramo acima de uma determinada folha e se conecta com um
n6 de nivel superior. O processo é repetido até chegar ao né de nivel mais alto, que é

denominado raiz (R).

A Figura abaixo ilustra um exemplo hipotético de arvore hierdrquica com trés

niveis.
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Figura 1.3: Exemplo de uma arvore hierarquica (3 niveis), com defini¢ao de ramos, folhas

e nos.

No contexto da ciéncia da computacao, a figura [1.3| ¢ dada como uma repre-

sentacao grafica de um banco de dados em formato hierdrquico. A nomenclatura desse

método é derivada da teoria dos grafos e da ciéncia da computagio (Kulldorff] (2018]), pgs

8-9).

Arvore. Uma variavel hierarquica. Na terminologia matematica, pode ser repre-

sentada por um grafo simples que consiste em nos (ou vértices) e arestas (ou arcos).
N6. Corresponde a cada vértice na arvore.
Aresta. Uma linha que conecta pelo menos dois nés em uma arvore.

Pai. Um no6 pai é o n6 que estd posicionado imediatamente acima de outro na

arvore, conectado por uma aresta.

Filho. Um n6 filho é um né que esta posicionado imediatamente abaixo de outro
na arvore, conectado por uma aresta. Dessa forma, um né pode ser pai de um né

enquanto é filho de outro no.
Folha. N6 que nao possui nenhum filho.

Raiz. N6 que nao possui pai, isto é, representa o maior nivel da arvore ou primeiro

nivel.

Corte. Poda que pode ser feita em qualquer uma das arestas, imediatamente acima
de um né. O corte é identificado pelo nome do n6 que estéd imediatamente abaixo

do corte
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e Ramo. O conjunto de nos definidos por um corte, ou seja, representa os nos que
foram separados da arvore. Inclui o n6 imediatamente abaixo do corte (n6 que

identifica o corte) e todos os seus descendentes.

e Cluster. Um ramo, colecao de nos ou folhas, em que o ntimero observado de casos

é significativamente maior que o esperado.

Para a estatistica de varredura baseada em &arvore, todos os dados de um
evento que carrega uma informacao especifica estao nas folhas. Cada folha corresponde
as informagoes sobre o nimero total de individuos com essa caracteristica especifica (Ex:
niamero de mortes, género, idade).

A janela de varredura para a estatistica de varredura baseada em arvore (tree
scan) é definida pelos cortes que definem os ramos da arvore. Todos os possiveis cor-
tes sao considerados, e sao denominados de cortes simples. Na estatistica de varredura
espacial circular, define-se um cluster como um conjunto de regioes dentro das quais a
probabilidade de um individuo vir a ser um caso é maior se comparada com o esperado
sob a hipotese de aleatoriedade. O mesmo ocorre na estatistica de varredura baseada em
arvore, mas neste caso, as zonas sao os ramos da arvore. Portanto o método se baseia
em identificar um ramo da arvore cujas folhas podem conter uma quantidade de eventos
maior que o esperado (Kulldorff et al., [2003a)).

Analogamente & estatistica de varredura espacial, em que o nimero de casos de
um determinado evento ¢ avaliado para cada zona e o cluster mais verosimil é dado pela
zona cuja probabilidade de um evento vir a ser um caso ¢ maior se comparado as demais,
na estatistica de varredura baseada em arvore o procedimento é similar. Porém, as zonas
candidatas sao os ramos, logo o nimero de casos de um dado evento é avaliado dentro
e fora do ramo. Esse procedimento de estimar o risco dentro e fora do ramo também ¢é
baseado na razao de verossimilhanca.

Mais especificamente, considere um conjunto de dados classificados em uma
estrutura de arvore hierarquica, conforme a Figural|l.3| Para cada folha i tem-se o nimero
observado de casos x;. O nimero de casos x; pode ser modelado por uma distribuicao
Poisson com média n;p;, em que n; representa a populacao na folha e p; é a probabilidade
de cada individuo na folha 7 ser um caso. No contexto de uma arvore hierarquica o
interesse é em identificar em qual ramo da arvore a incidéncia de casos é maior em relacao
aos demais. No estudo de vigilancia em saude apresentado por (Kulldorff et al., [2003a),
nao se tem o interesse no ntimero total de mortes em cada folha e sim na sua distribuicao
relativa entre as diferentes folhas. Portanto, a andlise estd condicionada ao numero de
casos observados, o que leva a uma distribuicao multinomial.

Dessa forma estamos interessados no seguinte teste de hipoteses:

Hy:pg=pg=po, Vg €G
H, : Existe um ramo g tal que p; > pg
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sendo p, a probabilidade de caso no ramo ¢ e p; a probabilidade de caso fora do ramo g.

Em outras palavras a hipdtese nula é de que, para todas as folhas da arvore,
a probabilidade de um individuo ser um caso é igual. J& a hipdtese alternativa é de que
existe um conjunto de nés, denominado ramo g, para o qual p; = pysei € ge p; = pz < py
se i ¢ g. Por exemplo, no contexto sobre dados de mortalidade, a hipétese nula equivale
a afirmar que a probabilidade de morte é a mesma em qualquer ramo da arvore, enquanto
a hipotese alternativa é de que existe algum ramo da arvore para o qual a probabilidade
de morte é maior em relacao aos demais.

Considere x; e n; o nimero de casos e a populacao na i-ésima folha, respecti-
vamente. Sejam ainda C' = )" x; o namero total de casos e N = """ n; a populacio
total da arvore.

Seja g um ramo da arvore e GG o conjunto de todos os ramos. Um cluster em
uma arvore hierarquica é formado por qualquer ramo g em que a probabilidade p, de um

evento ocorrer é maior que nos demais.

O processo de modelagem do nimero de casos em cada zona com base na
distribuicao Poisson visto na Segéoe definido por (Kulldorff] 1997) pode ser replicado
no contexto de arvore. Porém, ao invés de um conjunto de regioes, consideramos um grupo
g de n6s. O cluster mais verossimil é dado pelo ramo g da arvore em que a incidéncia
de casos é significativamente maior que nos demais. Dessa forma, o calculo da razao de

verosimilhanga A\, com base no modelo Poisson é realizado para cada ramo da arvore.

A razao de verossimilhanca é definida na Equacao [1.21} em que z, = le

€9

¢ o ntimero total de casos no ramo g, r; = g x; ¢ o namero de casos fora do ramo g,
i¢g
ng = Zieg n; ¢ populagao do ramo g e n; = Zigg n; é populacao fora do ramo g.

—zy (g \"? - Tg
W LX) Lmipex ¢ () e ()
! Suppg:PO£<p0’pgﬂg7X) E(ﬁo,X) e—C (%)C

<I(ay/ny > ag/ng).  (1:21)

Portanto, a estatistica de varredura baseada em &arvore é definida por:

(1.22)

T =sup ), = SUPpy>pg L <p§7p97 g, X)
g ’ Supp9:p0 L (p07pga g, X)

As definicdes descritas acima podem ser resumidas da seguinte forma;
° 1, = E x; € o numero total de casos no ramo g;
1€g
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® ;= g x; = C' — x4 € o ntimero de casos fora do ramo g ;

® ng, = E n; ¢ a populagao em risco do ramo g;
€9

° n; = E n; = N — ny é populagao em risco fora do ramo g.

1.4.1 Identificando candidatos a cluster em uma estatistica de

varredura baseada em Arvore

a b ¢ d e o
Figura 1.4: Identificando cortes na arvore

A Figura [1.4] ilustra uma arvore hipotética. Todos os cortes possiveis aqui
apresentados sao denominados cortes simples e o processo iterativo em busca do ramo
mais verossimil pode-se iniciar realizando um corte em qualquer parte da arvore, pois nao
se tem conhecimento a prior: sobre os grupos.

Suponha que o primeiro corte seja em A. O ramo correspondente sera dado,
entdo, por g1 = [A, a,b, c|]. Portanto, tem-se que §; = [R, B, d, e, f]. Em seguida, pode-se
realizar um corte no ramo a, entdo tem-se go = [a] e todo o resto da arvore forma o
conjunto fora do corte go, ou seja, go = [R, A, b,c, B,d,e, f|. Esse processo é repetido
sucessivamente até que todos os possiveis cortes sejam avaliados, escolhendo-se ao fim o
corte com o maior valor de \,. Esse sera considerado o cluster detectado.

Nesse trabalho, apenas os cortes simples serao considerados. Por exemplo, o
corte no n6 A gera o ramo que contém, necessariamente, o proprio A e todos os seus
nos descendentes (a, b e ¢). Porém, a complexidade dos cortes pode ser maior, visto que
também ¢é possivel analisar os cortes combinatorios e ordinais (Kulldorff et al., 2003al).

A estatistica de varredura baseada em arvore também pode ser utilizada con-
siderando uma extensdo para cortes complexos em uma arvore que possui um nd com

pelos menos dois noés filhos. Um corte simples é dado por uma poda ou qualquer corte
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que é realizado imediatamente acima de um n6 (sera considerado o nd com todos os seus
descendentes), ou por um corte, em qualquer um dos ramos descendentes do no, isto é,

uma folha apenas.

Suponha que exista um né identificado por A, que possui quatros nos folhas:
a, b, ¢, d. Dessa forma, ao invés de considerar-se apenas os quatros cortes simples g; = [a],
g2 = [b], g3 = [¢] e g4 = [d], ou seja, todas as folhas separadamente, pode-se considerar
todas as possiveis combinacoes entre esses nés. Assim, teriamos uma sequéncia de cortes
adicionais, dada pelos seguintes ramos: g5 = [a,b], g6 = [a,c], g7 = [a,d], g5 = [b, (],
go = [b,d], gi0 = [c,d], gi1 = |a,b,c], g1 = [a,b,d], g13 = [a,c,d] e g4 = [b,c,d]. Esses
tipos de cortes denominam-se os cortes combinatorios (Kulldorff et al.l [2003a).

A ideia desses cortes é possibilitar avaliar se as possiveis combinagoes do né
A podem estar relacionadas uns aos outros, mas com aspectos diferentes. Por exemplo,
se 0 n6 A representa doencgas do sistema circulatorio, onde as trés primeiras folhas ( trés
cortes simples ) sao: Hipertensio essencial (priméria), Doenca cardiaca hipertensiva e
Doenca renal hipertensiva respectivamente. Dessa forma, utilizando os cortes combinato-
rios é analisado a relacdo entre os dados de: (Hipertensao essencial (primaria) + Doenga
cardiaca hipertensiva ), (Hipertensao essencial (primaria) + Doenca renal hipertensiva) e

( Doenga cardiaca hipertensiva + Doenga renal hipertensiva ).

O terceiro corte é o ordinal. Nesse caso, as combinacoes consideram a ordem da
sequencia hierdrquica para montar os ramos relacionados. Por exemplo, considere uma
lista de profissoes naturalmente definida com base na idade de alunos: professores do
jardim de infancia, ensino fundamental, ensino médio e professores universitarios. Nesse
cenario, nao faz muito sentido considerar uma ramo formado por professores do jardim de
infancia e professores universitarios. Portanto, além dos cortes simples a, b, c e d, tem-se
os cortes [a,b], [b,c], [¢,d], |a,b,c], [b,c,d], mas o corte |a,d| ndo é considerado |[Kulldorff
et al.| (2003aj).

Os cortes simples sao subconjuntos dos cortes combinatorios e ordinais. Dessa
forma, em uma arvore na qual um né pai sé possui apenas dois nos filhos, todos os tipos

de cortes serao iguais (Kulldorff et al.; |2003a).

Todos os possiveis cortes na drvore formam um determinado grupo de ramos G
e para cada um dos cortes, por sua vez, é obtido o valor de A\;, sendo que a estatistica do
teste serd dada pelo maior valor de A\, observado. A significancia estatistica do cluster ¢
avaliada usando simulagoes de Monte Carlo sob a hipdtese nula, pois a estatistica do teste
nao tem expressao analitica fechada. Esse processo é equivalente ao descrito na Secao
para a estatistica de varredura espacial. Um grande nimero de réplicas da arvore
original serd gerado, sendo que o nimero de casos em cada folha é gerado com base em
uma distribui¢ao multinomial. Cada uma das arvore geradas sao analisadas da mesma
maneira que para os dados reais. A estatistica do teste observada é comparada com a
distribuigdo empirica da estatistica 7. O p-valor da estatistica T ¢ dado por r/ (j + 1).

Onde r é o rank, o valor correspondente a posicao da estatistica de teste observada em
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relagao a distribuicao empirica da estatistica 7', e J é o nimero de simulagoes de Monte
Carlo.

1.4.2 Resumo do algoritmo Tree Scan

Em resumo, o algoritmo tree Scan de Kulldorff, pode ser apresentado pela

sequéncia de passos abaixo:

1.

2.

Varrer a arvore considerando todos os possiveis cortes.
Para cada corte, calcular a razao de verossimilhanca A,.
O valor da estatistica de teste 7' é dado pelo maior valor de A,.

Testar a significancia do cluster identificado (ramo da arvore correspondente ao
maior valor de );), com base em simulacdo de Monte Carlo sob H,, condicionado

ao nuamero total de casos.

e Criar J réplicas da arvore original (conjunto de nés, ramos e folhas), sendo
que em cada réplica o nimero de casos C' corresponde a mesma quantidade
de casos dos dados originais. Logo, pode-se distribuir aleatoriamente C' casos
com base em uma distribuicdo multinomial com parametros C' (nimero total

de casos) e n;/N (proporgao de populacdo em cada folha).

e Para cada réplica da arvore, obter o valor da estatistica 7', conforme passos 1
a 3.

Compare o valor de T' obtido para o conjunto de dados real com os valores obtidos
para as arvores geradas com base em simulacao. Nao rejeitar a hipotese nula significa
que nao existe quaisquer ramos na arvore em que o namero de casos é mais frequente
se comparado ao esperado (auséncia de cluster). Ao nivel & = 5% se T' > Py5 rejeita-
se a hipotese nula, onde 1" é o valor observado da estatistica do teste obtido por

meio dos dados reais e Pys é o percentil da distribuicao empirica de 1" sob H,.

1.5 Estatistica de Varredura Arvore-Espacial

Propomos neste trabalho uma estatistica de varredura arvore-espacial, incor-

porando uma estrutura espacial a estatistica de varredura baseada em arvore. Como

motivagao, consideremos o sistema de Classificacao Estatistica Internacional de Doencas

e Problemas Relacionados a Satide-Décima Revisao, conhecido pela sigla CID-10. A CID-

10 é fruto de um esforgo internacional para padronizar, catalogar e classificar doencas con-

forme nomenclatura internacional de doencgas estabelecida pela Organizacao Mundial de
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Saude (trecho disponivel emhttp://datasus.saude.gov.br/sistemas-e-aplicativos/cadastros-
nacionais/cid-10). A listagem de doengas é dividida por capitulos, os capitulos vincu-
lados a codigos divididos por categorias, as categorias em subcategorias, e estas contém
os codigos das doencas especificas. A CID-10 constitui um banco de dados em forma
hierarquica. Portanto, a estatistica de varredura baseada em arvore pode ser utilizada
como uma forma de identificar algum ramo nessa arvore em que a incidéncia de casos
é significativamente maior que nos demais. Mas poderiamos estar interessados também
em incorporar a informagao espacial (local da ocorréncia do agravo ou contaminagao por
uma determinada doenga). Incorporando a informagao espacial, estariamos interessados
em detectar a anomalia em algum ramo dessa arvore em algum lugar do espago.
Considere uma mapa M ou uma area geografica subdividida em k regioes,
em que n; = n(i), com ¢ € {1,2,3,---k} é a populagdo exposta na i-ésima regiao e
N =3"._, n(i) é a populacao total em risco. Seja z,(i) o ntimero de casos de algum evento
de risco na i-ésima regidao no ramo g. Logo, C, = Zle x4(1) corresponde ao nimero total
de casos no ramo g em todo o mapa. Para uma determinada zona espacial z, consideramos

cg(2) = Y e, T4(i) 0 nimero de casos no ramo g na zona z, cy(z) = Z z,4(7) o nimero de

¢z
casos no ramo g fora da zona z, e n, = > ;. n; e nz = 3,4 n; sdo a populagao em risco

dentro e fora da zona z, respectivamente .

As defini¢oes apresentadas acima, podem ser resumidas da seguinte forma:

o c,(2) = E x4(7) é o nimero de casos no ramo g e na zona z;
1€2

o c,(2) = E z4(1) = Cy — Cy(2) € o nimero de casos do ramo g fora da zona z ;
o n, = E n; ¢ a populacao em risco na zona z;

i€z
o Ny — E n; = N —n, é populacao em risco fora da zona z.

A estatistica de varredura baseada em &rvore sera construida sob as seguintes
hipoteses;

Hy : py(2) =py(Z2) =po Vg e Vz
H, : Existem z e g tais que py(z) > py(Z2),

em que py(z) é a probabilidade de que um individuo na zona z venha a ser um caso
relacionado ao ramo g.

As hipoteses apresentadas acima podem ser reescritas da seguinte forma:

e Hj: A probabilidade de algum individuo vir a ser um caso em um ramo g é a mesma

em qualquer lugar do mapa.
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e H,: Existem pelo menos um ramo g e pelo menos uma zona z tais que, se um
individuo estd em z, entao a probabilidade de que ele venha a ser um caso relacionado

ao ramo ¢ ¢ maior do que se estivesse fora de z.

Assim, caso Hj seja rejeitada para um certo par formado pela zona z e por um ramo g,

entdo (z,g) é um cluster arvore-espacial.

Dessa forma, um cluster arvore espacial pode ser definido por um par formado
por um conjunto de regices(zonas) do mapa e um conjunto de ramos da arvores ( noés que

foram separados da arvore):

{Z:Zh"'z%zkaG}y

Onde Z representa um conjunto de zonas, e G é um conjunto de ramos da

arvore.

O ntimero de casos z4(i) do ramo g na i-ésima regiao pode ser modelado como
uma variavel com distribuicao Poisson com média n;p,(7) que representa por exemplo a
proporc¢ao de agravos por doencas do ramo ¢ na i-ésima regiao em relacao a populacao
da regiao 1.

O algoritmo de varredura arvore-espacial serd construido por meio da interacao
entre o algoritmo de varredura espacial circular e o baseado em arvore. A primeira
etapa do método de varredura arvore-espacial consiste em varrer areas geograficas em
janelas circulares limitando-se & proporcao méaxima da populacao dentro da zona z, em
que, para cada conjunto de zona candidatas sao identificados todos os possiveis cortes
da arvore e para cada corte calcula-se a estatistica de razao de verossimilhanca. Apos
a identificacao do cluster mais verossimil, o processo de verificacao da significancia é
realizado por meio de simulagoes de Monte Carlo, num procedimento analogo ao descrito
anteriormente (Dwass, [1957) e (Kulldorff, 1997).

1.5.1 Modelo Poisson para Estatistica de varredura arvore espa-

cial
Considere que z4(7), o nimero de casos do evento no ramo g na i-ésima regiao,
siga distribuicao Poisson, isto é
x4(1) ~ Poisson (n;py(1)) .

Equivalentemente ao apresentado na Secao sob a hipotese nula da esta-
tistica de varredura arvore-espacial, tem-se que py(i) = po, fazendo f4(i) = n;p,(7) como

numero esperado de casos do ramo ¢ na zona z, a funcao de verossimilhanca é dada por:
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Lo(po,x) = H xg(gi)' -
a [T (@
P03 ni gy 2ai Lo (D) 7Tk 1. )% o—poN Co TTE (1 2l
_ ey O ()0 e Ty () (1.23)
H(xg(i)!) H(xg(@)')

Aplicando logaritmo na Equacao (1.23) tem-se a log-verossimilhanga
k k
lo(po,x) =log (Ly) = —poN + Cylog po + Z z4(1) logn; — Z log (z4(2)!). (1.24)
i=1 i=1

Derivando a Equagao [1.24] com relagao a py e igualando a zero, obtém-se o

estimador de maxima verossimilhanca para py.

oty C C
o Po "TN 129

Observa-se na Equagao [1.25] que Cj representa o niimero total de casos no

ramo ¢, somados sobre todas as regioes.

De forma anéaloga, sob a hipotese alternativa H,:

py(i) = pg(2) se i ¢z

{paw—pga se i€z

A funcao de méaxima verossimilhanca sob H, é dada por:

k . k ~
_ e—Pg(Z)ni po(2)n; () e_Pg(Z)ni po(2)n; zg
L(py(2),p4(2),2.8,%) = ] | (py(2)ni)™™ II (g (2)ni)

L 74(3)! e 2y i)!
e Tiemna @ T n;tvg@pg(Z)ziEzacg(z‘) e Tigerara ) ] nfg@)pg(g)zi@mg(i)
o k k
| J EAGL | J EAGL
1€2 i¢z

(1.26)

Aplicando o logaritmo na Equacao[L.26] obtém-se a funcao log-verossimilhanca:
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Ca(pg(2),py(2),2,8,%) =log (L) = —py(2)n, + [Z x4(1) log n; + x4(2) log py(2)

=3 1o a,(00)
. 1€2
—pg(Z)n;: + [Z x4(1) log n; + x,(Z) log py(Z)

—> log (xg(z')!)]. (1.27)

i¢z

Derivando a equagao e igualando a zero sao encontrados os valores de

Pg(Z) € py(z) que maximizam a funcao log-verossimilhanca:

om0

apg(z) = 2t Pg(Z) 0 — py(2) — (1.28)
or . 9(2) _ 5 (5) = xg(z)

G = B g (9 = B (129)

Razao verossimilhanga - Modelo Poisson

A razao de verossimilhanca para o modelo Poisson é definida por:

r e—ZiEznipg(z)H nxg(i)pg(z)ziezmg(i) e_ziéznipg(z)l—[ nzg(i)pg(g)ziizzg(i)

_ = _ i€z ' iz i
A= Lo k x k
1T () 1T (D))
1€2 ¢z
—1
e~Po >ing > wg(d) H’C (n)mq(z) e—nng(z)—l—ngpg(i)—poN (Z>:Eg(z) (z)xg(,%)
% Do i=1\"% _ Opg Dy _
k g
. Do
[T (i)
i=1

(1.30)

1.5.2 Encontrando o cluster mais verossimil

A estatistica do teste da razao de verossimilhanca para o modelo Poisson é
dada por:
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A(2) = suppg(z)>pg(z)£<pg(5>apg(2);z,g7x> _ L (pg(2),D4(2),2,8,X) _
g Suppg(z):poC(p(]?pg('z))z?gvx) £(ﬁ07ﬁg(z)azvg7xa)

e—q(2) 2a(2) ra() Ol 1) T9(2)
Nz nz

Cy
—Cy (Ca )™
= (%)

- (%)U ) (%) < I(z,(2)/n. > v,(3)/ns),  (L31)

em que [(.) é a fungao indicadora. Portanto, a estatistica de varredura arvore-espacial é
definida como:

SUD,, (ysp. (5 £ 2),p.(2),2, 8, X
T =supAy.) = Py, (=)0, () £ (Pg(2),14(2), 2, 8, %)

(1.32)
9(z) Suppg(z):po L (p07 pg(Z>7 z,8, X)

O cluster mais verossimil é dado por um ramo g, em um conjunto de regides
ou zonas z com o maior valor de A\ (z) em relagio a todas as zonas candidatas. Isto é, um
candidato a cluster é dado pela zona z, na qual a probabilidade de um excesso de casos
ter ocorrido no ramo g ao acaso é menor.

De modo geral, o algoritmo da estatistica de varredura &rvore-espacial pode
ser dividido em duas etapas, a primeira se refere a encontrar todos os cortes possiveis da
arvore (conjunto de ramos) e pode ser feito por meio da primeira etapa do algoritmo de
varredura baseada em arvore. A segunda etapa compreende em utilizar o algoritmo de
varredura espacial para encontrar as zonas z, ou seja, conjunto de regioes candidatas e
para cada par (z,g) calcular o valor de \;(z).

O cluster arvore-espacial mais verossimil é dado pelo conjunto de regides que
contém um ramo g com maior valor de \,(z) em relacao a todas as zonas candidatas.

O Processo de identificacao e inferéncia de um cluster arvore-espacial é idéntico
ao método do algoritmo Scan Circular de Kulldorff (Secao porém ¢é adicionado ao

mapa as informacoes de cortes possiveis da arvore.

1.5.3 Resumo algoritmo de varredura arvore-espacial

As etapas propostas para implementacao do algoritmo de varredura arvore-

espacial sao apresentadas abaixo:

1. Varrer a arvore considerando todos os possiveis ramos.

2. Distribuir todos os possiveis ramos da arvore em todo mapa, ou seja, em todas

regioes geograficas em estudo.
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3. Encontrar as zonas candidatas, ou seja, varrer o mapa em janelas circulares, con-

forme Secao [1.3.5] Esse processo pode ser resumido nos seguintes itens:

e Para cada zona z, conjunto de regides vizinhas, ¢ calculado um valor de \,(2),

isto é, para cada ramo ¢ (conjunto de cortes) dentro dessa regido.

e Registrar a zona que contém um ramo g com o valor maximo de \,(z) até o

momento, limitando-se & propor¢ao maxima da populacao predefinida.
4. Armazenar o valor de 7' = max, 4 A\,(2).

5. Testar a significancia do cluster drvore-espacial identificado, com base em simulac¢ao
de Monte Carlo;

e Criar J réplicas do mapa original, considerando a geracao do conjunto de ramos
da arvore. Portanto, para cada réplica o ntimero de caso C; é igual ao conjunto
de dados original. Logo, pode-se distribuir aleatoriamente C, casos com base
em uma distribuigdo multinomial com parametros C, (ntmero total de casos

dos ramos) e 14(2) (proporgao de casos em cada ramo).

e Para cada réplica do mapa, obter o valor da estatistica T conforme passos 1 a
4.

6. Compare a zona z que possui o ramo ¢ mais provavel do conjunto de dados real,
com a zona que possui os cortes mais provaveis das arvores geradas com base em
simulagao. Logo, rejeitar a hipotese nula significa que existe uma zona z que possui
um ramo g da arvore, para os quais o nimero de casos é mais frequente se comparado
as demais regides. Ao nivel o = 5%, se T > Pys, rejeita-se Hy, onde T é o valor
observado da estatistica de teste obtido por meio dos dados reais e Py5 é o percentil

da distribuicao empirica de T' sob H.

Todos os métodos abordados foram implementados no Software SAS 9.04.01M5,
por meio dos modulos de linguagem iterativa matricial -SAS/IML, SAS/STAT e SAS/-
GRAPHICS.

Para avaliar a implementacao do método de varredura arvore-espacial foi re-
alizada uma série de simulacoes. Posteriormente, apresentamos uma aplicacao em dados
reais, utilizando dados sobre mortalidade infantil do Sistema de Informacdes sobre Morta-
lidade (SIM). Esses dados sao naturalmente organizado de forma hierarquica (categorias
de doengas) e contém o codigo do municipio da ocorréncia da morte, possibilitando a

incorporacao de estrutura espacial.
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2.1 Estudo de Simulacoes

O algoritmo para a Estatistica de Varredura arvore-espacial foi avaliado por
meio de simulagoes. Para testar a metodologia construiu-se quatro cenarios (A, B, C, D),
cada um representa um cluster artificial diferente. Esses clusters artificiais sao conside-
rados como verdadeiros. Os cenarios foram montados com base em um mapa hipotético
com 203 regides em forma de hexagonos (Figura e uma arvore com 4 niveis e 15
nos, sendo que um desses nos ¢é a raiz . Um cluster arvore-espacial é dado por uma par
(z,9), formado pela zona z e por um ramo g. Portanto, se Hy: auséncia de cluster é
rejeitada para um certo par (z, g), esse é um cluster arvore-espacial (ver ). Cada um
dos cenarios possuem quatro clusters espacialmente diferentes, mas sempre no mesmo no
da arvore.

Na Tabela sao apresentadas as informacoes da arvore hipotética utilizada

na construcao dos cenarios.

Tabela 2.1: Informagoes sobre a arvore utilizada nos cenarios (A, B, C, D).

Informacgao da arvore | Quantidade
Ramos/Nos 15

Nos-raizes

Nos com filhos
Nos-folhas

Niveis na arvore

= 00 = =

A Figuras [2.1] e 2.2 representam respectivamente a arvore hipotética e o mapa
com 203 regioes em forma de hexdgonos. As caracteristica dos eventos sao armazenadas

nas folhas da arvore, ou seja, no menor nivel.
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Cordenada Y

e

of)
55
53

Cordenada X

Figura 2.2: Mapa Hipotético com 203 regites em forma de hexagonos

Os clusters arvore-espacial de cada cenério sao formados por um conjunto de
regides(zonas) espacialmente diferentes e 0o n6 do ramo 5 que é composto pelas folhas 10
e 11 (Figura [2.1)). Dessa forma, em cada cenario tem-se um par do tipo:

{Z =2z, 29,2, G =5(10,11)}

A populagao foi distribuida uniformante sobre o mapa de forma que cada regiao
possui n; = 1000 individuos, onde £ = 203, logo a populacao total em todo o mapa é

N = 203.000. Em cada regido tem-se z,(i) eventos, isto é, o nimero de casos de algum
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evento de interesse na i-ésima regiao no ramo g. O nimero de casos de cada ramo da
arvore foram distribuidos aleatoriamente sobre o mapa de forma que o nimero total de
casos para cada ramo ao longo de todas as regioes fossem iguais a C; = 406.

o nimero de casos do evento (por exemplo, quantidade de 6bitos infantis, se-
gundo classificagdo da CID-10) para cada ramo g na arvore, ao longo de cada regiao, foram
distribuidos aleatoriamente sobre o mapa, de acordo com uma distribuicao multinomial,
sendo que as probabilidades sao proporcionais ao risco relativo de cada regiao.

Os riscos relativos foram obtidos conforme descrito em (Kulldorff et al., 2003b)
e levou-se em consideracao a informacao da arvore. Isto é, o niimero total de casos é dado
pela soma do nimero de casos de cada ramo ao longo de todas as regioes. Dessa forma,
os valores dos riscos relativos sdo mais altos para as regides e ramos/nos da arvore que
pertence ao cluster e menores para as regioes e ramos /nos que estao fora do cluster.

Os riscos relativos devem ser alto suficientes dentro das regioes condicionados
ao nimero total de casos de cada ramos ao longo das regioes que pertencem ao cluster, para
que a hipotese nula de auséncia de cluster arvore-espacial seja rejeitada com probabilidade
de 0,999 em um teste binomial simples.

Considera-se n, a populagao da zona z (conjunto de regides) e N a populagao
total do mapa e C, o ntimero total de casos de cada ramo g ao longo de todas as regioes.

Portanto, sob a hipo6tese nula de auséncia de cluster arvore-espacial, isto é, o
par (z,g ) e condicionando-se o niimero total de casos de cada ramo C;, tem-se que sob Hy
o nimero de casos dentro do conjunto de regioes z e ramo ¢ segue distribuicao binomial
com média mg = Cyn, /N e variancia vy = Cyn,/N (N —n,). Utilizando a aproximacao
da distribuicao Binomial pela distribuicao Normal padrao, tem-se que o valor critico do
numero de casos k necessarios para que um teste unilateral rejeite a hipotese nula ao nivel
a = 0,05 de significancia ¢ um ntimero £, tal que, (k —mg)/\/v0) = 1,645.

Sob a hipotese alternativa H,, as regioes e ramos da arvore que pertencem ao
cluster possui um risco relativo » e o niimero de casos do ramo ¢ ao longo das regioes
seguem distribui¢do Binomial com média m, = (Cyn.r) /(N — n,4n.,) e variancia v, =
(Cynzr) /(N —ny +n.r) (N —n,) /(N —n, +n,r). Usando novamente aproximagao da
distribuicao Binomial para Normal, o risco relativo r é selecionado de tal forma que
(k—myg) //Ue = 3,09 (Kulldorff et al., 2003b). Essa escolha permite um risco relativo
r para cada um dos cendrios de maneira a ter a = 0,05 e um poder de 0,99 ao utilizar
um teste Binomial simples. Os valores do risco relativo para as regioes e ramos que nao
pertencem ao cluster sao fixado como r = 1.

Resumidamente, os seguintes passos foram realizados para gerar os dados para

cada uma das H]s de cada cenario:

— Para cada um dos quatro cenarios, os clusters sao formados por um conjunto de

regides espacialmente diferente e o ramo do n6 5 (folhas 10 e 11).
1. Selecionar as folhas que nao pertencem ao ramo do no6 5, ou seja, as folhas (8,
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9,12, 13,14 e 15) na Figura E gerar para cada uma dessa folhas C, = 406
casos distribuidos aleatoriamente ao longo das regioes seguindo distribuicao
multinomial com probabilidades n; /N, onde n; é a populagao da i-ésima regiao
e N = Zle n; € a populagao total. O niimero de casos de cada ramos é gerado
conforme Hj ( ver passo 6, Se¢do [1.5.3] ).

2. Para cada folha que pertence ao ramo do n6 5 (folhas 10 e 11), gerar C;=406
casos para cada folha ao longo das regioes supondo distribuicdo multinomial
com probabilidades proporcionais ao risco relativo do conjunto de regioes que

pertence ao cluster. Realizando os seguintes passos:

— se a ¢-ésima regiao nao pertence ao cluster, considere n; = p;;

— se a i-ésima regiao pertence ao cluster, considere n; = rp;, onde (1 é o risco

relativo) e ;

— em seguida calcule as probabilidades da multinomial como p; = n;/N, em
k
que N=>" n

3. Repetir os passos 1 e 2, ou seja, gerar os dados sob H, 1000 vezes ( nimero
de simulagoes ). Para cada uma das simulagoes deve-se verificar se um cluster
detectado é significativo. E obter o poder do teste que é dado pela a proporcao

de vezes em que um cluster significativo foi detectado.

A significancia dos clusters arvore-espacial detectados, foi verifica por meio da
execucao de 1000 simulacoes de Monte Carlo sob Hj, conforme descrito na Secao [1.5.3
Para obter o valor critico da estatistica do teste ao nivel de a@ = 5%. Esse procedimento

foi realizado apenas uma vez para cada cenario.

2.1.1 Cenaéarios de simulacao

O algoritmo estatistica de varredura arvore-espacial foi utilizado para detectar
os clusters artificiais dos cenérios A, B, C e D. Os cenérios foram definidos para avaliar o
método com diferentes tipos de clusters quanto a estrutura espacial (forma e tamanho) e
quanto a estrutura da arvore é utilizado o ramo do n6é 5 da arvore.

As figuras abaixo mostram os cenérios apenas com relacao a estrutura espacial.
A estrutura arvore-espacial ocorre quando adiciona-se o ramo do n6 5 que é formado pelas
folhas 10 e 11 (Figura[2.1.1]) no conjunto de regido de cada cendrio espacial. Dessa forma,
existe um conjunto de regioes, na qual, a probabilidade de ocorrer casos associados ao
ramo do né 5, ou seja, nos cortes, g; = [5, 10, 11] ou go = [10] e g3 = [11], é maior do que
se estivesse fora desse conjunto de regioes.

A seguir, serao apresentados os cenarios A, B, C e D.

e Cenario A: é formado por 19 regides em formato circular e o ramo do né 5 que é
composto pelas folhas 10 e 11 (Figura [2.1).
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A
CHHHHH

A BpEUSpIOD

Cordenada X

Cluster Espacial]

Figura 2.3: Localizagao espacial do cendrio A

e Cenario B: possui o mesmo formato do cenario A, s6 difere quando & localizacao

geogréafica.

g

A EPEUSPIOD

T
100

Cordenada X

| Cluster Espacial|

Figura 2.4: Localizagao espacial do cenéario B

e Cenario C: possui formato circular, porém é formado apenas por 7 regides e o ramo

do n6 5 que é composto pelas folhas 10 e 11 (Figura [2.1]).
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g g 8§ & =

A BPBUSPIOD

400

100

Cordenada X

Cluster Espacial]

Figura 2.5: Localizagao espacial do cenario C

e Cenario D: possui formato aproximado de um L invertido, é formado por 17 regices

e o ramo do n6 5 que é composto pelas folhas 10 e 11 (Figura [2.1]).

AEpBUBDIOD

Cordenada X

[E Cluster Espacial]

Figura 2.6: Localizagao espacial do cenario D
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Tabela 2.2: Risco Relativo e nimero de casos esperados sob Hy(mg) e sob H,(m,)

Cenérios | Tamanho cluster espacial | N° Folhas RR | mg Mg
A 19 2 1,696 | 38 | 60,506
B 19 2 1,696 | 38 | 60,506
C 7 2 2,210 | 14 | 29,700
D 17 2 1,7373 | 34 | 55,633

Verifica-se na Tabela o risco relativo selecionado para cada cendrio e
o nimero de casos esperado do ramo 5 ao longo das regioes sob Hy e H,. O cenario C
apresenta o maior risco relativo, conforme esperados, visto que contém a menor populacao
exposta e nimero de regides. Ja os cenarios A e D sdao proximos em tamanho espacial e
risco relativo, mas possuem formatos diferentes.

O Cluster arvore-espacial acontece quando o risco relativo ultrapassa o valor
1 ao comparar a probabilidade dentro do cluster drvore-espacial e fora do cluster arvore-

espacial.

2.1.2 Medidas de Desempenho ou eficiéncia do método

A acuracia ou eficiéncia do método em termos de deteccdo de clusters foi
mensurada por meio das medidas: Sensibilidade, Valor Preditivo Positivo(PPV) e Poder
do Teste. Essas medidas refletem o quanto o algoritmo esta detectando um cluster arvore-
espacial, quando este realmente existe. As seguintes defini¢bes sao utilizadas no método
de calculo dessas métricas:

o Cluster Detectado: é o cluster encontrado ao executar o algoritmo de varredura

aArvore-espacial;

o (Cluster Verdadeiro: é o cluster que foi artificialmente criado em cada um dos

cenarios (cluster real), considerando o conjunto de regides e o ramo do n6 5 da

arvore (Se¢ao [2.1.1]).

Poder do Teste

O Poder do teste é dado pela proporcao de vezes que a hipotese nula é rejeita.
Em outras palavras, ¢ a probabilidade do algoritmo detectar um cluster, quando esse
realmente existe.

Dessa forma, para cada um dos cenéarios (A, B, C e D) o algoritmo de varredura
arvore-espacial foi repetido M = 1000 vezes sob H,. Em cada uma das M simulagoes

é obtido o valor da estatistica de teste (razao de verossimilhanca) \;(z), e esse valor é
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comparado com o valor critico A* que é obtido por meio de simulacoes de Monte Carlos
sob H,.

O Poder é dado por:

5%1)\i>)\*
oaer M ’

onde I(A; > A*) = 1se A\; > A\* e 0 caso contréario. Isto ¢, a razao entre a quantidade de

(2.1)

vezes que o método detecta o cluster verdadeiro e o total de simulagoes.

Sensibilidade

A sensibilidade indica a propor¢ao da populagao/elementos do cluster verda-
deiro que é encontrada no cluster detectado. Essa medida produz um ideia do quanto do
cluster verdadeiro é detectado.

A sensibilidade é obtida pela média ao longo das M simulagoes de Monte Carlo
da proporgao da populacio da intersecao entre o cluster detectado e o verdadeiro (real) em
relacdo a populacao do cluster verdadeiro, conforme a Equagao [2.2] onde Pop representa
Populacao.

Pop (ClusterVerdadeiro N Cluster Detectado)

Sensibilidade =
cnsaade Pop(ClusterV erdadeiro)

(2.2)

Valor Preditivo Positivo

O Valor Preditivo Positivo(VPP) é a propor¢ao da populagio/elementos do
cluster detectado que pertence ao cluster verdadeiro e pode ser interpretado como o

quanto do cluster detectado pertence ao verdadeiro.

O VPP ¢ obtido por meio da média das M simulagoes de Monte Carlo da
propor¢ao da populagdo da intersecdo entre o cluster detectado e o verdadeiro (real) em
relagdo a populagao do cluster detectado (Equagao .

Pop (Cluster Detectado N ClusterV erdadeiro)

VPP =
Pop(Cluster Detectado)

(2.3)
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Tabela 2.3: Medidas de desempenho para os quatros cenérios artificiais

Cenarios | Clusters | Poder | Sensibilidade | VPP

A ]jlspamal 0.8140 0,8149 0,7989
Arvore 0,8400 0,8930
E ial 1

s ‘spac1a 0.7970 0,8176 0,7937
Arvore 0,8370 0,8910
E ial

C ’spac1a 0.7980 0,8650 0,8035
Arvore 0,8600 0,8960
Espacial 0,6376 0,734

D . 0,6550
Arvore 0,7485 0,8280

Na Tabela estao apresentadas as medidas de desempenho para cada um
dos cenérios artificias com base em 1000 simulagoes.

As medidas de desempenho sensibilidade e PPV foram mensuradas considerado
a estrutura espacial (cluster espacial), isto ¢, o conjunto de regies do mapa no qual a
probabilidade do individuo pode vir a ser um caso relacionado ao ramo g = 5(10,11)
da arvore é maior do que para esse mesmo ramo fora desse conjunto de regioes. Além
disso, essas medidas sdo calculadas sobre a estrutura da arvore (hierdrquica) onde a ideia
¢ avaliar o método quanto a capacidade de detectar corretamente o ramo g = 5(10, 11) da
arvore, sendo considerado cluster verdadeiro quando o método detectar como corte mais
verossimil o né 5 e parcialmente quando for detectado pelo menos uma das duas folhas
10 ou 11 que sdo o nos filhos desse ramo.

Verifica-se na Tabela 2.1.2] que o algoritmo de varredura arvore-espacial apre-
senta um bom desempenho em relacao a capacidade de detectar clusters arvore-espaciais,
quando de fato este existe, visto que a proporcao de vezes que o método detectou clusters
ficou proximo a 80% para os cenario A, B e C. Ja, quanto ao cenario D, é possivel notar
uma queda no poder, o que esta relacionado ao formato nao circular desse cluster.

A sensibilidade espacial média para os clusters foi superior a 80% para todos
os cenarios exceto para o caso do cenario D, para o qual novamente é possivel observar
uma queda nas medidas de desempenho causada pela irregularidade de forma. Como a
construcao das janelas é feita de forma circular, em geral, tem-se um ganho de desempenho
no método Scan quando a estrutura espacial tem formato circular.

Para o cluster espacial obteve-se altos valores de sensibilidade e VPP. Por-
tanto, tem-se evidéncias que o cluster detectado se aproxima bastante do cluster verda-
deiro. Para todos os cendrios, o Valor preditivo Positivo foi inferior a sensibilidade, logo
o algoritmo detectou clusters com uma maior quantidade de regioes do que o real.

No caso do cluster relacionado a estrutura da arvore, tem-se em média uma

propor¢do maior de ramos do cluster detectado que pertence ao verdadeiro (detectar
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o corte que contém o ramo do n6 5). Nesse caso, os valores do VPP sdo maiores que a
sensibilidade, visto que o cluster real é o corte que contém o n6 do ramo 5, que é composto
por duas folhas (10 e 11), portanto podem ser detectado os cortes g; = [5,10,11] ou
g2 = [10] e g5 = [L1].

Nota-se que os valores da sensibilidade para estrutura da arvore sao inferiores
aos valores do VPP. A proporcao de ramos do cluster verdadeiro que pertence ao cluster
detectado sao em média menores.

As medidas sensibilidade e PPV possuem valores altos para estrutura da &r-
vore. Isso indica que o algoritmo detectou uma proporcao maior do cluster real. Isto é,
o algoritmo detectou exatamente o corte que contém o ramo do nd 5, e uma proporcao

menor dos cortes go = [10] e g3 = [11], que s@o apenas os no folhas.

2.2 Aplicacao em dados reais

Nessa Secao serd apresentada uma aplicacio da Estatistica de Varredura Arvore-
Espacial aos dados de mortalidade infantil segundo a Classificagao Internacional de Do-
encas e Problemas Relacionados a Satude-CID 10. O objetivo é encontrar um conjunto de
doencas ou uma doenga especifica, ou seja, um no6 da arvore (grupo de folhas), ou apenas
uma folha especifica, na qual em algum conjunto de regioes a incidéncia de 6bitos infantis
é significativamente maior. Isto é, para algum conjunto de regides, a probabilidade de um

excesso de casos ter ocorrido em algum ramo da &rvore ao acaso ¢ menor.

2.2.1 Visao Geral do Bancos de Dados

Para aplicacao da metodologia proposta foram utilizados dados de mortalidade
infantil segundo a Classificacao Internacional de Doencas e Problemas Relacionados a
Satide-CID 10 do estado do Rio de Janeiro para o ano de 2016. Esses dados pertencem ao
Sistema de Informacao sobre Mortalidade-SIM e estao disponiveis gratuitamente no sitio
do DATASUS. Além do Banco de dados do SIM, para o ano de 2016, foram utilizados
outros dois bancos de dados. O primeiro corresponde a base populacional, que contém as
estimativas populacionais realizadas para o TCU dos municipios do Rio de Janeiro para
o ano de 2016, também disponiveis pelo sitio do DATASUS. E o segundo corresponde a
malha municipal 2016 para o estado do Rio de Janeiro.

As bases de dados citadas acima podem ser acessadas pelo seguintes portal:

e DOINF16.dbc: corresponde & base de dados da declaracao de 6bitos infantis 1997-
2017. Disponivel por meio do portal Acesso a Informacdo Servicos— Transferén-
cia/Download de Arquivos — Acesse o SIM.

O arquivo é disponibilizado em formato .dbc, mas pode ser descompactado por meio
do Software TABWIN para os formatos .csv e .dbf.

Sitiochttp://datasus.saude.gov.br/.
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e POPTBRI16.dbf: corresponde a base de estimativas populacionismo TCU-1992-
2018. Disponivel em Acesso a Informagao Servicos— Transferéncia/Download de

Arquivos — Base Populacionais.

Sitiochttp://datasus.saude.gov.br/.

e Malha Municipal 2016: contém um conjunto de arquivo com as informagoes
da malha territorial geografica (latitude e longitude). E necessario acessar o por-
tal IBGE Downloads — Geociéncias — Organizacao do territorio — Malhas

Municipais — Municipio Ano, escolher ano e UF desejados.

A malha municipal é composta por 4 aquivos, sendo que todos se inciam com o

geocodigo da UF, o qual, para o RJ é igual a 33.

https://downloads.ibge.gov.br/downloads_geociencias.htm

O banco de dados do Sistema de Informagao sobre mortalidade-SIM (Doinf),
armazena os registro de 6bitos infantis.

O Sistema de Informacao sobre mortalidade-SIM, criado pelo Mistério da
Satde em 1975, é responsavel por coletar dados sobre mortalidade no Brasil e informacoes
sociodemogréficas relacionadas aos 6bitos. O documento oficial utilizado para obter as
informacoes sobre mortalidade infantil é o formuléario da declaracao de 6bitos.

Para esse estudo de deteccao de cluster arvore-espacial foram utilizadas apenas
duas variaveis do Banco de dados DOINF2016.

1. CODMUNRES: variavel que armazena o cdédigo de municipio de residéncia do fa-
lecido, conforme codigos IBGE (7 digitos, sendo os dois primeiros o geocodigo da
UF).

2. CAUSABAS: variavel que armazena o c6digo da causa basica, conforme a Classifi-
cagao Internacional de Doengas- CID 10 (3 ou 4 caracteres, sendo uma letra seguida

por dois ou trés digitos numéricos).

Essas duas varidveis sao as de interesse no estudo. A primeira variavel sera
utilizada para montar a estrutura espacial, pois possui o cédigo do municipio de residéncia
do falecido. Ja a segunda, CAUSABAS, possui a informacao que serd utilizada para
montar a estrutura da arvore, visto que contém a causa basica da morte segundo as
categorias e subcategorias conforme a CID-10.

O SIM é de responsabilidade do Ministério da Satde, do Centro Nacional
de Epidemiologia e das secretarias de saiide municipais e estaduais. O Banco de dados
sobre mortalidade passou a ser atualizado periodicamente mais recentemente devido as
normas sobre o preenchimento e correta disponibilizacao da declaracao de 6bito. Mas os

dados ainda demoram para serem disponibilizados, visto que o ultimo banco de dados
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disponibilizado é para o ano de 2016. Os dados para o ano de 2017 estao listados como
preliminares.

O estado do Rio de Janeiro possui 92 municipios. No banco de dados tem-se
registro para 90 municipios, considerado o codigo de municipios de residéncia, sendo que
um desses codigos nao pertence & malha municipal do Rio de janeiro para o ano de 2016.
Esse, ¢ um codigo genérico designado como municipio ignorado (Fonte Tabnet), ou seja,
quando nao é possivel identificar o local de residéncia . A variavel CAUSABAS contém
informacao para todos esses municipios.

O banco de dados também contém o coédigo do municipio de ocorréncia do
6bito, CODMUNOCOR, que também seria de interesse do estudo. Contudo, optou-se
pela variavel CODMUNRES. A variavel CODMUNOCOR, possui muitos municipios sem
registro, visto que alguns municipios possuem uma maior concentragao de registros.

Do Banco de dado POPTBRI16 foram utilizadas as seguintes variaveis:

1. CD_GEOCMU: variavel que contém o geocoddigo do municipio
2. Ano: variavel que armazena o ano da projecao

3. Populacao: estimativas populacionais do IBGE enviadas para o TCU com data base
de 01 de julho de 2016.

A variavel CD_GEOCMU corresponde a variavel CODMUNRES no banco de dados
DOINF2016. O terceiro banco de dados do IBGE contém as informacgoes georreferenciais

para a malha municipal do Rio de janeiro. E as seguintes variaveis foram utilizada:

1. X: latitude, sistema georreferéncia STIRGAS2000.
2. Y: longitude, sistema georreferéncia STRGAS2000.
3. CD_GEOCMU: geocoddigo do Municipio.

4. NM_MUNICIP: nome dos municipios.

As varidveis X e Y correspondem as informacoes georreferencias latitude e
longitude, respectivamente, para os municipios do Rio de Janeiro. Foram utilizadas para
obter o centroide para cada poligino. O centroide de cada municipio foi obtido por meio
da macro %centroides disponibilizada no Software SAS 9.04.01M5.

2.2.2 Construgao da Estrutura Hierarquica

Nessa Secao seréd apresentado uma visao geral de como é a organizagao hierér-

quica da CID-10. Essa nomenclatura ¢ utilizada para montar a estrutura da arvore.
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2.2.3 Classificagao Estatistica Internacional de Doengas e Proble-

mas Relacionados a Saude - CID-10

A décima revisao da Classificacao Internacional de Doengas e de Problemas
Relacionados a Satide é a ultima versao disponivel desde o inicio das discussoes em 1893. E
a partir dessa versao passou a ser denominada de Classificacao Estatistica Internacional
de Doencas e Problemas Relacionados a Satide, mas continua sendo vinculada a sigla
CID-10 (de Classificacao de Doencas CBCD), 2019)).

A variavel ‘causa basica do 6bito’ esta definida conforme um sistema de classi-
ficacao de doenca, apresentada em forma de categorias, que naturalmente estao dispostas
de forma hierarquica. A Classificacao Estatistica Internacional de Doencas e Problemas
Relacionados & Satide é uma sistema de categorizacao de doencas que atribui uma codifi-
cacao para doencas e demais circunstancias relacionadas a entidades morbidas. Portanto,
uma categoria é atribuida para cada condicdo de satde, que recebe um codigo tinico. As
categorias com doencas semelhantes formam grupos.

A estrutura da CID-10 é organizada de forma naturalmente hierdrquica, con-
forme mostrado na Figura [2.2.3}

Capittlos

Agrupamentos

Categorias

Subcategorias

Figura 2.7: Estrutura Hierarquica da CID-10

e Capitulos: conjunto de varios agrupamentos semelhantes;
e Agrupamentos: conjunto de categorias com doencas semelhantes:

e Categorias: cada classificacao atribuida para cada doenca, corresponde a um co-

digo com uma letra e dois digitos;

e Subcategorias: menor nivel de classificacao de uma doenca, o cédigo é composto
pelo cédigo da categoria com adicao de um ponto e um algorismo de 0 ao 9 ou

apenas os algarismos.

A estrutura Hierarquica da CID-10 oficial contém 4 niveis, respeitando a ordem
mostrada na Figura Mas nesse trabalho utilizamos uma arvore com 5 niveis, visto
que foi adicionado um né raiz (maior nivel da arvore) identificado pelo pelo codigo RR,
que representa o nimero total de 6bitos, visto que é composto pela agregacao de todos os

capitulos.
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No banco de dados DOINF2016, a causa basica do 6bito armazena as classifi-
cagoes das doencas em categorias e subcategorias. Os registro sao codigos formados por
uma letra seguida de dois ou trés digitos numéricos. A quantidade de digitos identifica
quais classificacoes sao categorias ou subcategorias. As codificacoes das subcategorias sao
definidas adicionando ao codigo da categoria a qual faz parte uma sequencia de 0 a 9.
Existem algumas subcategorias que possuem um ponto que separa o codigo da categoria
do digito de 0 a 9 (essa codificacao ¢ a descrita na documentacao da CID -10)(Silval, 2017)).
Em geral, as subcategorias nao sao organizadas de maneira légica, considerando por exem-
plo, uma ordenacao crescente ou decrescente em relacao ao digitos que sao adicionados
aos codigos das categorias (Silval, 2017)).

A Tabela a seguir mostra a listagem tabular oficial da OMS da composicao
dos capitulos da CID-10.

Tabela 2.4: Descricao dos capitulos CID-10

Capitulos Categorias | Descricao Abreviada

Capitulo T A00-B99 Algumas doencas infecciosas e parasitarias
Capitulo II C00-D48 Neoplasias [tumores]

Capitulo ITT D50-D8&9 Doencas sangue 6rgaos hemat e transt imunitarios
Capitulo IV EO00-E90 Doencas endocrinas

Capitulo V F00-F99 Transtornos mentais e comportamentais
Capitulo VI G00-G99 Doencas do sistema nervoso

Capitulo VII HO00-H59 Doencas do olho e anexos

Capitulo VIII H60-H95 Doencas do ouvido e da apdfise mastoide
Capitulo IX 100-199 Doencas do aparelho circulatorio

Capitulo X J00-J99 Doencas do aparelho respiratorio

Capitulo XI K00-K93 Doencas do aparelho digestivo

Capitulo XIT L00-1.99 Doencas da pele e do tecido subcutaneo
Capitulo XIII MO00-M99 Doencas sist osteomuscular e tec conjuntivo
Capitulo XIV N00-N99 Doencas do aparelho geniturinario

Capitulo XV 000-099 Gravidez

Capitulo XVI P00-P96 Algumas afecgoes originadas no periodo perinatal
Capitulo XVII | Q00-Q99 Malformagoes congénitas

Capitulo XVIII | R00-R99 Sintomas e achados anormais de exames clinicos
Capitulo XIX S00-T98 Lesoes

Capitulo XX VO01-Y98 Causas externas de morbidade e de mortalidade
Capitulo XXI Z00-7Z99 Contatos com servicos de satde

Capitulo XXII | U00-U9 Codigos para propoésitos especiais

Verifica-se na Tabela a listagem oficial da OMS, com a descricao do con-

junto de categorias (primeira e tltima) que formam varios agrupamentos e, por sua vez,
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compoem os capitulos. A listagem tabular da OMS que detalha como sao formados os
grupos e capitulos, além de todos os codigos das categorias e subcategorias, esta dispo-
nivel no sitio da CID-10/DATASUS, e sao denominadas como Tabelas da CID-10. O
acesso pode ser feito por meio do Help Online e arquivos (csv, xml, tabwin), por meio
do endereco:

http://www.datasus.gov.br/cid10/V2008/download.htm.

As informagoes da listagem tabular da OMS sao utilizadas para identificar os
niveis superiores da arvore. Nesse trabalho foi utilizada a mesma estrutura hierdrquica
montada por (Silval 2017), adicionando apenas um né para armazenar todos os demais,

que é denominado como no raiz.

Oficialmente a listagem de agrupamentos possui 275 grupos, mas para facilitar
a andlise nesse trabalho serdao considerados apenas 239 agrupamentos. A codificacao dos
grupos é dada por um prefixo de duas letras, GG, seguidas de uma sequéncia numérica de
1 a 239 (Silvaj, 2017). Esta padronizacio permite que cada grupo pertenga a um conjunto
de categorias tnicas, visto que na composicao da OMS, existem algumas categorias que
pertencem a mais de um grupo, o que poderia trazer problemas a analise. Porém, a
agregacao customizada nao altera os dados oficiais visto que é possivel retornar para
separacao original da OMS, utilizando as informacoes das classificagoes das doencas. Esses
grupos sao formados pela juncao de algumas categorias com classificacoes de doencas
semelhantemente. Os capitulos sao identificados por duas letras CC seguidos de uma

sequéncia numérica de 1 a 22. Essa sequéncia representa a quantidade de capitulos oficiais,
conforme a Tabela

Tabela 2.5: Informacoes sobre a estrutura hierarquica da CID-10 oficial e a estrutura da
CID-10 utilizada

) Quantidade
Atributos . :
Estrutura Hierarquica
Arvore Original | Estrutura Utilizada
Nos 14494 713
Nos-raizes 22 1
Nos com filhos 2043 303
Nos folhas 12451 410
Niveis da arvore 4 5
Nos 1° nivel 22 1
Nos 2° nivel 239 16
Nos 3° nivel 2045 91
Nos 4° nivel 12188 220
No6s 5° nivel - 385
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Verifica-se na Tabela [2.5] as informagoes referentes a estrutura hierarquica ofi-
cial da CID-10 ( considerando os agrupamentos, conforme (Silvaj, 2017) ) e & estrutura
hierdrquica da CID-10 que foi utilizada nesse trabalho. Ressalta-se que na estrutura cons-
truida, o primeiro nivel é o né raiz (RR), seguido dos capitulos, agrupamentos, categorias
e subcategorias (5° nivel).

Observa-se que a estrutura oficial possui 14494 ramos, sendo 12451 noés folhas
(menor nivel). A quantidade de n6s demonstra o nivel de complexidade da arvore, visto
que o algoritmo arvore-espacial avalia todos os cortes possiveis da arvore para todos as
zonas até um limite da populagao predefinido. Portanto, optou-se por utilizar apenas a
quantidade de folhas que estava no registro da variavel causa basica do 6bito para o ano
de 2016 no estado do Rio de Janeiro, eliminando as folhas com nimero de casos igual a
zero. Dessa forma, a estrutura utilizada possui apenas 713 nos. A variavel Causa Basica
contém 410 classifica¢oes de doengas (categorias e subcategorias). Os niveis superiores da
arvore foram construidos, utilizando todos os possiveis nos de niveis superiores, isto é, os
niveis 2 e 3 associados aos niveis 5 e 4. Dessa forma, serao avaliados todos os possiveis
cortes de uma arvore com 5 niveis contendo uma raiz, 410 nos folhas, sendo 16 dos 22
capitulos (2° nivel ), 95 agrupamentos ( 3° nivel), 220 categorias e 385 subcategorias.

Os dados podem ser representados por um matriz, na qual as linhas contém
os nds da arvore e as colunas contém os codigos de cada municipio do Rio de Janeiro.
Portanto, tem-se uma matriz com 713 linhas e 92 colunas. Uma parte dessa matriz é
mostrada na Figura Os nos da arvore estao ordenados em ordem decrescente. O

nimero total de casos de uma doenca especifica C; ¢ dado pela soma da linha.

ArvorelD 330010f 330015 330020 330022 330023 330025 330030, 330040, 330045 330050

RR 22 4 23 4 8 11 15 21 120 7
CCo1 1 0 3 0 0 0 1 0 9 0
cco2 0 2 0 0 0 0 0 0 1 0
CCo03 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ccco4 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0
CCo06 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0
ccos 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
CcCo9 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
CcC10 1 0 1 0 0 0 1 1 17 1
CC11 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
CcC12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
CC13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
CC14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
CC16 11 0 14 3 3 5 9 8 43 6
CcC17 6 1 2 1 3 6 4 9 33 0
cc18 0 0 2 0 0 0 0 0 1 0
CcC20 3 0 1 0 2 0 0 2 11 0
GG001 1 0 0 0 0 0 0 0 3 0
GG002 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
GG004 0 0 3 0 0 0 1 0 3 0

Figura 2.8: Matriz do nliimero de 6bitos por municipio do RJ, segundo CID-10
O no6 Raiz contém o nimero total de 6bitos infantis para cada municipio do
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Rio de Janeiro, visto que é composto por todos os capitulos sumarizados.

[Capftulo XX: V01-Y98} [Capftulo I: A00-B99 }

B99

A001

Figura 2.9: Estrutura Hierarquica CID-10

A Figura ilustra apenas 2 ramos da estrutura hierarquica da CID-10
utilizada nesse estudo. Mas é possivel ver como é realizada a identificacao de uma doenca
de acordo com os niveis que vao das subcategorias (5° nivel) até a raiz.

O Exemplo a seguir, ilustra o processo de identificacao de acordo com a Figura

2.2.3

1. Raiz: agrega o ntimero de casos de todos os capitulos;
2. Capitulo 1: A00-B99 ( Algumas Doengas Infecciosas e parasitarias);
3. Agrupamentos: A00-A09 (Doencas Infecciosas e Intestinais);
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. Categorias: A00 (Colera);

. Subcategorias: A000 (Colera devida a Vibrio cholerae, biotipo cholerae Colera
classic 0), A001 (Colera devida a Vibrio cholerae 01, biotipo El Tor Colera El Tor)
e A009 (Colera nao especificada).
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2.2.4 Analise Descritiva

Nessa Secao serd apresentada uma breve analise exploratoéria sobre a distribui-
¢ao dos Obitos infantis por municipio do Rio de Janeiro no ano de 2016, e sera analisado

o comportamento dos 6bitos segundo a CID-10.

2.2.5 Distribuicao de 6bitos infantis no Rio de Janeiro em 2016
segundo a CID-10

A mortalidade infantil corresponde aos 6bitos ocorridos até o primeiro ano de
vida e pode ser categorizada em trés fases: a primeira neonatal precoce ( 0 a 6 dias de
vida), seguida pela neonatal tardio (7 a 27 dias) e pés-neonatal (28 dias ou mais).

O estado do Rio de Janeiro é divido em 92 municipios. A estimativa popu-
lacional é de 16.635.966 milhoes de habitantes no ano de 2016. Além disso, apresentou
2.982 registros de Obitos infantis distribuidos nesses municipios. A varidvel causa basica
do 6bito contém 2.990 registros, mas 8 obitos referem-se a municipios ignorados (quando

o municipio de residéncia nao é conhecido).

Populagdo RJ-2016

[ ]s5417- 12538 [ 41557 - 59504

13521 - 18552 B 100562 191504
[]19727- 26939 M 212289 - 6498837
[ 28088 - 41248

Figura 2.10: Distribuicao da populagao do Rio de Janeiro no ano de 2016

Verifica-se na Figura que existe uma pequena quantidade de municipios
que pertencem as ultimas duas faixas, para a qual o nimero de habitantes ultrapassa 1

milhao de pessoas. O municipio do Rio de Janeiro é o mais populoso, abrangendo 39,06%
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da populagao (6.498.837), seguido por Sao Gongalo, que possui 1.044.058 habitantes. Pelo

menos 50% dos municipios tem populacdo maior que 35.826 mil habitantes.

Nimero de Obitos Infantis

(o-1 Es-16
[]2-2 B 1s-36
[a-4 | EIETT
Os-s

Figura 2.11: Distribuicao do ntimero de 6bitos infantis segundo Munc RJ-2016

Tabela 2.6: Medidas resumo da varidvel causa basica do 6bito

Média Desv.Padrao Coef.Var 1° Quartil Mediana 3° Quartil Minimo Maéaximo
CAUSABAS 3241 115,43 3,5614 3 7 22,5 0 1076

A Figura [2.11] mostra a distribui¢cao do ntimero de 6bitos infantis, segundo os
municipios do Rio de Janeiro no ano de 2016. Observa-se que a quantidade de 6bitos por
municipio oscilou de 0 a 1.067, com destaque para os municipios do Rio de Janeiro (1.067)
Obitos seguidos por Duque de Caxias (214), Sao Gongalo (162), Nova Iguacu (155), Campo
dos Goytacazes (149), Sdo Joao de Meriti (81), Niter6i(74) e Magé(74). As areas mais
claras do mapa evidenciam que alguns municipios nao tiveram registro de 6bitos ou houve
apenas um caso de obito infantil. Porém, nao é possivel afirmar que esses municipios nao
tiveram casos de 6bitos, visto que pode existir subnotificacao devido a problemas com o
correto preenchimento do formulirio da declaracao de 6bito. Existe uma concentracao
maior de caso nos municipios proximos a capital do Rio de Janeiro.

Verifica-se na Tabela [2.6] com base nas medidas de dispersao, que a variabili-

dade da quantidade 6bitos infantis em torno da média é muito alta, visto que o coeficiente
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de variagao é (3,5614), ou seja, 356,14%, o que mostra que a distribui¢ao dos 6bitos é bem

heterogénea). Tem-se que 50% dos nimero de 6bitos sdo menores que 7 e 50% sdo su-

periores a 7 6bitos. Com base no terceiro quartil, observa-se que 25% da quantidade de

6bitos infantis sao maiores que 22,5.

Capitulos CID-10

Figura 2.12: Distribuicao do niimero de casos segundo capitulos da CID-10, RJ-2016
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7.55%

Porcentagem de Obitos infantis
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cc18-{ | 161%
CC20 - 6.14%
T T T T T
0% 10% 20% 30% 40% 50%

A Figura e Tabela apresentam a distribuicao dos 6bitos infantis se-
gundo capitulos da CID-10 em 2016. Verifica-se que os capitulos XVI (51,98%) e XVII

(22,43%) possuem o maior percentual de ocorréncia de 6bitos infantis, respectivamente.

Em seguida tém-se os capitulos X, XX e I, em terceiro, quarto e quinto lugares, respecti-

vamente. Esses possuem percentuais maiores que 5%. E possivel notar que os capitulos
V,VII, XV, XIX, XXI e XXII nao possuiram registro, logo, nao foi identificada nenhuma

classificacao de doenca no registro da causa basica do 6bito infantil para o estado do RJ

no ano de 2016. Os demais capitulos apresentam percentuais de classificacoes inferiores

a 2%.
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Tabela 2.7: Distribuicdo do niimero de casos segundo capitulos da CID-10

Capitulos Frequéncia Porcentagem
Capitulo I 157 5,26%
Capitulo 1T 12 0,40%
Capitulo III 10 0,34%
Capitulo IV 18 0,60%
Capitulo VI 42 1,41%
Capitulo VIIT 1 0,03%
Capitulo IX 31 1,04%
Capitulo X 225 7,55%
Capitulo XI 20 0,67%
Capitulo XII 1 0,03%
Capitulo XIIT 2 0,07%
Capitulo XIV 13 0,44%
Capitulo XVI 1550 51,98%
Capitulo XVII 669 22,43%
Capitulo XVIIT 48 1,61%
Capitulo XX 183 6,14%

Ressalta-se que o capitulo XVI armazena as classificacoes de agrupamentos de
doencas relacionadas as categorias P00 até a P96, portanto, 51,98% dos 6bitos infantis es-
tao relacionados a algumas infeccoes originadas no periodo perinatal. Ja o segundo maior
registro, capitulo XVII, indica que 22,43% da causa dos oObitos infantis esta associado a

malformagoes congénitas, deformidades e anomalias cromossémicas (Tabela [2.4)).

A terceira causa em destaque, capitulo X, com 7,55%, compreende as doen-
cas do aparelho respiratorio que sao os agrupamentos de doencas que compreendem as
categorias J0O a J99.

Os capitulos VIIT e XII apresentaram apenas 1 registro e estao relacionado
a doencas do ouvido e da apofise mastoide e doencas da pele e do tecido subcutaneo,

respectivamente.

2.3 Resultado dos métodos

Nessa secao serao apresentados os resultados obtidos com o método Estatistica
de Varredura Arvore-Espacial e posteriormente os resultados da Estatistica Scan Circular

de Kulldorff e Estatistica de Varredura baseada em arvore.
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2.3.1 Resultados do método: Estatistica de Varredura Arvore-

Espacial

Os resultados da estatistica de varredura arvore-espacial foram obtidos utili-
zando o modelo Poisson, conforme descrito na Se¢ao[I.5.1] A implementacao foi realizada
por meio da macro %treescancircular, desenvolvida no Software SAS versao 9.04.01M5
por meio do modulo SAS/IML (interactive matriz language ). Os modulos SAS/STAT e
SAS/GRAPH também foram utilizados para as analises descritivas e confeccao de graficos

e mapas.

A macro retorna um data set com informacoes do cluster arvore-espacial mais
verossimil, tais como: a identificacdo do corte (ID do corte), ou seja, o cddigo do nod
da arvore; o codigo do conjunto de municipios que representam a estrutura espacial; a

estatistica do teste (logaritmo da razao de verossimilhanga).

Outras medidas descritivas importante associadas ao cluster arvore-espacial
sao: namero de casos esperados no corte/no6 e na zona (conjunto de regides); nimero de
casos total do corte/n6 e na zona (nesse caso, sdo desconsiderados o nimero de casos que
pertencem ao nd, mas estdo fora do conjunto de regides); tamanho do cluster-estrutura
espacial; o valor critico e P-valores, mensurados com bases nas simulacao de Monte Carlo,

sob a hipotese de auséncia de cluster arvore-espacial.

Também ¢é possivel listar e armazenar as informacoes de todos os clusters e
em seguida identificar aqueles que sao significativos com base no valor da estatistica de
razdo de verossimilhanca por meio do valor critico e/ou p-valor.

A Estatistica de varredura arvore-espacial foi aplicada aos dados de Obitos
infantis segundo a CID-10, contendo 2892 registros distribuidos por municipios do Rio de
Janeiro em 2016. Para analise fornecemos trés conjuntos de dados, o primeiro contendo as
informacoes das coordenadas geograficas para o Rio de Janeiro e a populacao para cada
municipio, o segundo com os IDs dos nés filhos e os IDs dos nos pais, e o terceiro contendo
os dados do ntimero de 6bito para cada n6 da arvore e municipio, conforme Figura [2.8]

Na varredura espacial delimitou-se um limite maximo de 50% da populacao
total do estado Rio de Janeiro. Dessa forma, o algoritmo de varredura arvore-espacial
avaliou 713 possiveis cortes da arvore da CID-10 para cada subconjunto de municipios
até o limite de 50% da populacao total.

Portanto, a funcao de verossimilhanca é maximizada para todas as janelas
geograficas e os possiveis cortes da arvore, de forma que o corte e a zona com o valor
méaximo de verossimilhanca é dado como cluster mais verossimil. Logo, quanto maior for
o valor do logaritmo da Razao de verossimilhanca, mais forte sera a evidéncia contra H,
(auséncia de cluster).

Além do cluster mais verossimil, o algoritmo também identifica clusters se-
cundérios, que sao todos os demais pares g,z que possuem altos valores da razao de

verossimilhanca. Porém, muitos desses pares ¢, z secundéarios podem estar relacionados
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ao cluster mais verossimil, tendo intersecao nos nds da arvore e na regiao. Partindo do
cluster arvore-espacial mais verossimil, é de interesse apenas os demais cortes e conjuntos

de regioes que sao significativos e pertencem aos seguintes cenarios:

e nao possuem nenhuma intersecao com relacao aos noés descendentes do corte mais
verossimil e estd localizados em regioes diferentes do cluster que possui o maior

valor da RV;

e possui intersecao com corte da arvore, mas estd localizado em regioes diferentes das

do cluster mais verossimil;

e csté localizado no mesmo conjunto de regides do corte mais verossimil, mas esta em

um noé da arvore diferente, que nao é descendente do corte mais verossimil.

O nivel de significancia utilizado nesse estudo foi o = 5%. Inicialmente encon-
tramos 19 clusters arvore-espaciais significativos. Ordenando os pares g, z pelo logaritmo
da Razao de verossimilhanca, identificam-se todas as sobreposicoes espaciais e na estru-
tura hierarquica, restando apenas dois clusters arvore-espaciais significativos distintos,
conforme tabela 2.8

Tabela 2.8: Clusters arvore-espaciais identificados

ID ID das Casos N6 | Casos Casos Populagao Tamanho
. log RV . o . P-valor
Corte regioes e Regioes | N6 | Esperados Regiao Cluster Espacial
11,14,15,17,19,31,32,33,36 :
P209 T o2 10 708,99,98, 39,62 27 59 3,22 908.037 18 <1073
46,58,62,69,71,72,74,76,90
RR 9,25,39,43,44,47,50,75 21,30 724 2982 578,89 3.229.547 8 <1073

A Tabela resume os dois clusters arvore-espaciais identificados por meio
da estatistica de varredura arvore-espacial. O primeiro cluster é formado pelo par (z =
11,14,15,17,19, 31, 32, 33, 3646, 58, 62,69, 71,72, 74,76,90 e g = P209 ). Logo, a estru-
tura espacial é composta de 18 municipios do Rio de Janeiro e a estrutura hierarquica é
formada pelo corte P209, que é um no6 folha, ou seja, uma subcategoria de classificacao de
doenca (menor nivel). Ja o segundo é formado por 8 municipios espacialmente diferentes
do primeiro, e o corte é identificado pelo c6digo RR, correspondente ao né raiz, que é o

maior nivel da arvore e armazena todos os demais nos.
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Cluster Espacial-Municipios RJ-2016

. 11:Bom Jesus Do ltabapoana . 46:Matividade
14:Cambuci 58:Porcitincula
18:Carapebus 62:Quissama
. 17.Campos Dos Goytacazes . 69:5anta Maria Madalena
18:Cardoso Moreira 71:330 Francisco De ltabapoana
B 31:talva B 72:550 Fidelis
32:taocara B 74:530 JoZ0 DaBarra
] 33:taperuna B 76:550 José De Uba

. 36:Laje Do Muriaé . 90:Varre-Sai

Figura 2.13: Cluster Espacial relacionado ao n6 P209

44,{:’32’ Nimero de Chitos Infantis CID-10=P209

Oo O 3
(11 W
O 2 MWas

Figura 2.14: Distribuicao do niimero de 6bitos associados ao n6 P209 por municipios do
RJ em 2016
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A Figura[2.13| mostra a localizacao espacial do primeiro cluster. Esse conjunto
de municipios possui 908.037 habitantes. Na Figura tem-se a distribuicao do niimero
de 6bitos infantis associado a subcategoria de doencas P209 para o estado do RJ. Nota-se
que o numero de 6bitos infantis associados essa folha oscilou entre 0 e 18 e existe uma
maior concentracao de Obitos em algumas das regioes identificadas na estrutura espacial.
E possivel notar que o municipio 17 (Campos dos Goytacazes) apresentou o maior niimero
de 6bitos para a causa basica P209. Além disso, algumas regioes dentro do cluster espacial
nao apresentam ocorréncia de 6bitos associados a subcategoria P209, mas entraram na
janela de varredura circular, visto que estao rodeadas pelos municipios com os maiores
ntumero de Obitos associados a classificagao P209.

Verifica-se que o ntimero esperado de ocorréncias 6bitos do né P209 nos 18
municipios acima ¢é 6,(z)= 3,27 casos, enquanto o nimero observado de casos nesse no
nos 18 municipios é Cy(z) = 27, ou seja, é aproximadamente 8 vezes o valor esperado
sob a hipdtese de homogeneidade de casos desse ramo em todos os municipios. Esse fato
fortalece a hipotese que os Obitos infantis relacionado a P209 (hipoxia intra-uterina nao
especificada) sao mais incidentes dentro desse conjunto de municipios do que esse mesmo
n6 fora dessas regices (drea destacada em vermelho, Figura [2.14] ).

A Figura2.14ilustra a ideia principal do algoritmo, ou seja, a detec¢ao do ramo
P209 (anomalia) em algum lugar no espago (conjunto de municipios). O comportamento
ilustrado nesses dois mapas produzem evidéncias de que o nimero de 6bitos associados
ao n6 do ramo P209 nesses municipios nao esta distribuido totalmente ao acaso. Esse
fato ¢ confirmado com base no P-valor que é inferior a 0,01%, ou seja, de fato rejeitam
fortemente a hipotese nula de auséncia de cluster arvore-espacial. Assim, ao nivel o = 5%,
hé evidéncias para se rejeitar o fato de que a probabilidade da ocorréncia de 6bitos infantis

associado & categoria ¢ a mesma em qualquer municipio.
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Observa-se na Figura [2.15] a distribuicdo empirica do logaritmo da razdo de
verossimilhanca obtida por meio de 1000 simulagoes de Monte Carlo. Nota-se que o valor
critico foi 12.006, portanto a estatistica do teste (maximo da RV) pertence a regiao critica,

evidenciando que a hipotese nula pode ser rejeita para o primeiro par (z, g) mostrado na
Tabela,

20 - i
15 '
E :
[aE] 1
g :
é 10 ;
(5] '
& L]
5 :
D _I L} I I 1
T T T T
8 10 12 14 16
LLR
| Estatistica T Observada=39,62 = ===« - T-Critico=12,006 |

Figura 2.15: Distribuicao da estatistica de razao de verossimilhanca empirica sob H

Com relagdo a estrutura hierarquia o n6 P209 (hipoxia intra-uterina nao es-
pecificada) é uma subcategoria da arvore (menor nivel) e pertence a categoria P20 que
estd associada a hipoxia intra-uterina (4° nivel), que por sua vez estd no mesmo ramo
do capitulo XVI (Algumas afeccoes originadas no periodo perinatal), que é o capitulo
onde houve o maior percentual de registro de 6bitos. Ressalta-se que muitos clusters
identificados com altos valores da RV estao altamente ligados com relacao & estrutura
hierarquica, ou seja, normalmente sao localizados nos ramos/nés descendentes do cluster

mais verossimil.

29



Capitulo 2. Resultados e Discussoes

Cluster Espacial-Municipios RJ-2016

. 25:Dugue De Caxias . 47:Mildpolis

30:Mage 50:Mova lguagu
. 43:Mesquita . 75:540 Jodo De Meriti
. 44:Miguel Pereira . 9:Belford Roxo

Mimero de Chitos Infantis CID-10=RR

-1 ERT
-2 W 1s-36
[a-4
-8

W37 1067

Figura 2.17: Distribuicao do nimero de 6bitos associados ao né RR por municipios do

RJ em 2016
O segundo cluster é formado pelo n6 Raiz e um conjunto de oitos municipios.
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Destaca-se na Figura que o corte RR, é um ramo do nivel mais alto da arvore (1°
nivel), portanto, armazena a informagao da quantidade de 6bitos infantis para o estado do
Rio de Janeiro em 2016. Logo, é possivel concluir que o cluster identificado por esse corte
¢ puramente espacial, visto que apenas a estrutura espacial é utilizada, e que o n6 RR esté
agregando todos os capitulos de doengas (2° nivel) da CID-10 por municipios. O nimero
esperado de obitos infantis dentro desse conjunto de municipios (Duque de Caxias, Magé,
Mesquita, Miguel Pereira, Nilopolis, Nova Iguacu, Sao Jodo De Meriti e Belford Roxo)
que contém 3.229.547 habitantes (area destacada em vermelho no mapa) corresponde a
578,89. J4 o numero total de caso dentro dessa zona é 724, ou seja, é 25,06% maior do que
o esperado supondo que os Obitos infantis sao distribuidos igualmente sobre esse mapa.

Com base na Tabela tem-se que o p-valor é menor que 0,01%, entdo
existem evidéncias para rejeitar a hipotese nula com o = 5%. Portanto, pode-se concluir
que esse conjunto de zonas forma um cluster atipico.

Com base nessas andlises, nota-se que quando a estrutura hierarquica contém
um tunico nd raiz, o corte correspondente a raiz que compreende toda a arvore torna-
se equivalente a analisar o ntimero total de 6bitos infantis segundo as regioes do mapa.
Portanto, como a estatistica de varredura arvore-espacial verifica todos os possiveis cortes
da arvore para todos os conjuntos de zonas, a deteccao de um cluster que compreende
toda a arvore equivale a deteccao de um cluster puramente espacial, sendo equivalente ao
processo realizado pela estatistica Scan Circular de kulldorff.

O resultado do algoritmo Scan circular, conforme descrito na Secao 3.2, sera
apresentado para fins de comparacao.

A tabela apresenta alguns dos clusters significativos retornados pela esta-
tistica de varredura arvore-espacial, mas todos possuem algum tipo intersecao no espaco e

ou na arvore. Porém, a ideia ¢ evidenciar algumas caracteristicas observadas do método.

Tabela 2.9: Clusters arvore-espaciais significativos.

ID ID das Casos N6 | Casos Casos Populagao Tamanho
Corte regioes log RV e Regidoes | N6 | Esperado Regiao Cluster Espacial P-valor
P209 11’1—4'10’17’19'31’32’33'36’ 39,62 27 59 3,22 908037 18 <1073
46,58,62,69,71,72,74,76,90
GG143 17,71 29,53 59 548 17,40 528426 2 <1073
CC16 17,71 25,60 106 1550 49,23 528426 2 <1073
RR 9,25,39,43,44,47,50,75 21,30 724 2982 578,89 3229547 8 <1073
CC10 9,25,39,50,75 19,60 78 225 38,88 2875353 5 <1073
W849 9,25,43,47,50,61,75 16,94 36 74 13,84 3112898 8 <1073
J18 9,25,39,43,44,47,50,54,75 16, 85 58 142 27,79 3256486 9 <1073
GGO88 9,25,39,43,44, , 16, 21 60 151 29,55 3256486 9 <1073
W84 9,25,39,43,44,47,50,54,75 15,51 40 88 16,95 3204692 9 <1073
J189 9,25 15,28 31 125 10,37 1381058 2 <107?
2,11,14,15,17,18,19,20,22,23,31,32,
GGO001 | 33,36,37,38,45,46,58,62,69,70,71,72, | 12,28 14 39 3.042 1298002 28 0.003
76,79,87,90

Uma caracteristica importante observada no algoritimo de varredura arvore-
espacial estd ligada a identificacdo da estrutura espacial associada ao ramo, visto que

permite identificar um n6 de menor nivel, isto é, uma subcategoria (P209) com apenas 27
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casos em um conjunto de zonas, e apresenta um maior valor para a estatistica do teste
do que um agrupamento de doengas que engloba essa categoria e possui mais ocorréncias
(GG'143, mas estao localizados em um subconjunto dessas regioes (Tabela .

Verifica-se na Tabela com relacao a estrutura da arvore, que muitos clus-
ters sao identificados no mesmo ramo da arvore, mas cada um contribuiu de maneira
significativa para obtencao dos maiores valores da estatistica do teste. Analisando os 5
primeiros cortes ¢ possivel ver que o primeiro e mais verossimil é descendente dos trés
cortes imediatamente abaixo. Visto que a folha P209 pertence ao capitulo XXVI que
é composto dos agrupamentos GG140 a GG149, logo contempla o corte GG143. Além
do aspecto hierarquico, os conjuntos de regides para cada corte sao os mesmos conjun-
tos de municipios do corte mais verossimil, ou o n6 descendente é identificado em um
conjunto de municipio que possui alguma sobreposicao. Mas isso nao impede de algum
corte ser capturado em um conjunto diferente de regioes que, no caso do segundo cluster
mais verossimil, o corte RR, que por ser a raiz da arvore, tem interseccao com todos os
demais nés, mas estd em un conjunto de municipios diferentes do primeiro, por isso foi
selecionado.

Observa-se que o corte GGO001 é o tnico depois do mais verossimil que nao
possui nés descendentes diretos, com excecao do no raiz, visto que pertence ao ramo do
capitulo I. Com base nesses aspectos, nota-se que os clusters arvore-espaciais encontrados
820 coerentes.

O método de varredura arvore-espacial é bastante intensivo computacional-
mente. Para essa estrutura, uma arvore com 713 ramos (possiveis cortes) e 92 regides, o
tempo de execucao foi de aproximadamente 8 minutos. Para as simulacoes sob Hy foram
utilizadas 5 maquinas com as seguintes configuragbes: Windows Server 2008 (64 bits), 4

cores 48GB RAM. O tempo de cada réplica oscilou entre 8 e 10 minutos.

2.3.2 Resultados da Estatistica Scan Espacial de Kulldorff

O algoritmo Scan circular foi aplicado aos 2982 casos de ¢bitos infantis distri-
buidos nos 92 municipios do Rio de Janeiro. Utilizou-se a estatisticaScan circular com
base no modelo Poisson. O método foi executado por meio da macro %ScanCircualr

desenvolvida em linguagem SAS.

Tabela 2.10: Cluster espacial identificado

ID das Casos Casos Populacgao Tamanho
. log RV o . P-valor
regioes Observado | Esperados Regiao Cluster Espacial
9,25,39,43,44,47,50,75 | 21,30 724 578,89 3.229.547 8 <1073

Verifica-se na Tabela que o algoritmo Scan de Kulldorff retornou como
cluster mais verossimil a mesma zona encontrada pelo algoritmo arvore-espacial para o

corte relativo ao no6 raiz RR (ver Tabela [2.8]).
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A estatistica do teste para essa zona com 8 municipios foi LRV = 21,30,
o numero de caso esperado supondo a nao existéncia de cluster foi de 578,89 6bitos
infantis. A localizacao espacial desse conglomerado e a distribuicao de 6bitos infantis sao
apresentadas nas Figuras e [2.17] respectivamente.

Para averiguar a significancia do cluster foi gerada a distribui¢ao empirica da

estatistica do teste com base em 1000 simulacoes de Monte Carlo.

20+

15 v

Porcentagem

e .

2 4 6 ] 10
LLR

Estatistica T Observada=2130 ««wwss T-Critico=557

Figura 2.18: Distribuicao empirica sob H,

Observa-se na Figura que o valor critico, percentil 95, é igual a 5,57,
portanto, ao nivel o = 5%, tém-se evidéncias para rejeitar a hipotese nula de auséncia de
cluster espacial. Além disso, o p-valor empirico foi menor que 0,01%.

Ressalta-se que a distribuicao empirica sob a hipotese de auséncia de cluster
arvore-espacial (Figura é levemente mais assimétrica do que a distribuicao empirica
sob auséncia de cluster espacial ). No primeiro cenério sao gerados casos sob Hy de
acordo com a distribuicao multinomial condicionada ao nimero de casos de cada folha da

arvore.

2.3.3 Resultado da Estatistica de Varredura baseada em arvore

A estatistica de varredura baseada em arvore foi aplicada aos dados de 6bitos
infantis para o estado do Rio de Janeiro. Para aplicacao do algoritmo considerou-se a
mesma estrutura hierdrquica apresentada da Tabela 2.5 Portanto, analisaram-se todos
0s possiveis cortes de uma arvore com 713 nos, sendo 410 nos folha.

O método foi executado por meio da macro %treescan desenvolvida em lingua-
gem SAS. A estatistica de varredura baseada em arvore foi utilizada com base no modelo

Poisson condicionado ao niimero de casos. Portanto, considerou-se n, como o niimero
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esperado de casos em cada ramo sob Hj, em uma arvore com 410 folhas e 2982 6bitos
infantis.

Na Tabela sao apresentados os clusters encontrados somente na estrutura
hierarquica, isto é, correspondentes aos ramos da arvore da causa béasica dos o6bitos in-
fantis, onde a probabilidade de ocorrer 6bitos infantis nessa classificagao ¢ maior que nos
demais. Ressalta-se que o método retornou mais de 50 cortes significativos ao nivel de
5% de confianca, considerando os nos descendentes nos varios niveis.

O Corte mais verossimil é uma subcategoria (P369), que esta associada & ca-
tegoria P36, e pertence ao ramo do capitulo XVI. Esse capitulo engloba os agrupamentos
GG140 a GG149 e compreende XVI (algumas afecgoes originadas no periodo perinatal).
A subcategoria P369 corresponde especificamente as classificagoes de ¢bitos segundo Sep-
ticemia bacteriana nao especificada do recém-nascido. Todos os cortes possuem p-valor
inferiores a 0.01%.

Tabela 2.11: Lista de clusters encontrados com base na estatistica baseada em arvore

ID Corte | log RV | Casos Observados | Casos Esperados | P-valor
P369 601,49 236 7,27 <1073
J189 240,14 125 7,27 <1073
Q249 203,38 112 7,27 <1073
W849 105,69 74 7,27 <1073
P209 72,23 59 7,27 <1073
A4l 70,13 58 7,27 <1073
R99 35,64 40 7,27 <1073

Ressalta-se que o n6 P209 é o corte mais verossimil encontrado pela estatistica
de varredura arvore-espacial, também foi identificado como um corte significativo pela
estatistica baseada em &arvore, mas olhando para o aspecto apenas hierdrquico é uma
informagao redundante, visto que o corte mais verossimil é o n6 folha P360 que esta no
mesmo ramo capitulo XVI.

Em seguida, destaca-se um corte do quinto nivel, o n6 J189, que pertence ao
capitulo X-Doencas respiratérias. Essa subcategoria esta relacionada a causas de Pneu-
monia nao especificadas. O capitulo X (n6 de 2° nivel) abrange as categorias de J0O a
J099.

Ressalta-se que todos os clusters mostrados na Tabela na estrutura hi-
erarquica sao nos do ltimo nivel (onde sdo armazenadas as informagoes sobre o evento
de interesse), portanto o nimero de casos esperados sdo iguais 7,27 6bitos, considerando
que a probabilidade de classificacao da causa basica do 6bito fosse igual.

O terceiro corte identificado (Q249) pertence ao capitulo XVII que possui causa

de 6bitos relacionadas a Malformagoes congénitas, deformidades e anomalias cromossémi-
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cas. Esse capitulo contém as categorias Q00 a Q99. A subcategoria Q249 esta relacionada
a Malformacao nao especificada do coracao.

Os dois ultimos clusters identificados pertencem aos capitulos [ e XVIII, res-
pectivamente. O corte identificado pelo codigo R99 ¢ uma categoria e esta relacionada
a Outras causas mal definidas e as nao especificadas de mortalidade. O capitulo XXIII-
Sintomas, sinais e achados anormais de exames clinicos e de laboratoério, nao classificados
em outra parte, contempla as categorias RR00 a R99 (de Classificacao de Doencas CBCD
2019). Esse corte revela um aspecto interessante, visto que o n6 R99 armazena qualquer
causa quando o terno especifico nao tiver relacionado a um érgao para os casos de ci-
rurgias, ou nao for possivel identificar. Isso pode indicar que ainda existe um percentual

elevado de classificagoes mal definidas.

2.4 Uma aplicacao da Estatistica de Varredura Arvore-
Espacial considerando o niimero de nascidos vivos

como populacao em risco

Inicialmente, no estudo de identificacao de clusters arvore-espacias foi consi-
derado a populagao em risco em cada regiao como a populacao do Rio de Janeiro em
2016 por municipio. Nessa Secao serao apresentados os resultados dos métodos arvore-
espacial e o scan circular considerando como populacao em risco o nimero de nascidos
vivos segundo municipios do Rio de Janeiro em 2016. A ideia é verificar se existe mu-
dancas significativas se comparado ao resultados da Secao [2.3.1} Nesse cendrio, é possivel
analisar a taxa de mortalidade infantil associada a cada ramo da arvore da CID-10(grupo
de doenga ou doenga especifica).

Os dados sobre o ntiimero de nascidos vivos faz parte do Sistema de Informa-
¢oes sobre Nascidos Vivos (SINASC) desenvolvido pelo DATASUS. O banco de dados ¢é
disponibilizado pelo sitio do DATASUS. Os dados sao obtidos por meio do formulario da
Declaracao de Nascidos Vivos (DN).

Tabela, 2.12: Medidas resumo da varidvel ntimero de nascidos vivos
Média Desv.Padrao Coef.Var 1° Quartil Mediana 3° Quartil Minimo Maximo

NASVIVO  2381,78 8877,17 3,72 200,5 482 1847 88 83166

Verifica-se na Tabela e Figura que o nimero de nascidos vivos oscilou

entre 0 e 83.166 mil e 75% do ntimero de nascimentos sao inferiores a 1847.

Na Figura tem-se a distribuicdo do nimero de nascimentos segundo o
c6digo do municipio de residéncia da mae.
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Nascidos Vivos RJ-2016

[ee-151 B s03-1122
[l152- 267 B ii2e- 2278
[ 269 - 461 M 2402- 83166

Figura 2.19: Distribuicao do niimero de nascidos vivos segundo municipios do Rio de
Janeiro-2016

No estado do Rio de Janeiro em 2016 registrou-se 219.124 mil nascimentos.
Ressalta-se que no banco de dados DNRJ2016.dbc obteve-se 219.129 mil registros de
nascimentos para 2016, mas cinco desses registros correspondem a c6digo de municipio de
residéncia ignorado (quando municipio de residéncia da mae nao é conhecido ). Portanto

nao foram considerados na anélise.

2.5 Resultados: Método Arvore-Espacial

Verifica-se na Tabela que foram identificados somente dois candidatos a
cluters arvore-espaciais distintos. Considerando um nivel a = 5%, apenas para o primeiro
par (g, z) tem-se fortes evidéncias contra a hipotese de homogeneidade de casos do ramo
para todos os municipios, visto que o p-valor é menor que 0,001. O segundo cluster
identificado é formado pelo par (g = CC10 e z = 9,25) e apresenta p-valor=0,0049, esta
na fronteira do o = 0,05 ( nivel de confianga escolhido). Mas, consideraremos como um
cluster arvore-espacial significativo. Ressalta-se, que poderia ser necessario realizar um
nimero maior de simulagoes para averiguar a significancia desse cluster.

O cluster arvore-espacial mais verossimil obtido considerando o nimero de
nascidos vivos como a populacao em risco em cada municipio do Rio de Janeiro é formado
pelo par: (g = P209e z = 11,14, 15,17,19, 31, 32, 33,3646, 58, 62,69, 71,72, 74, 76, 90) que

corresponde ao mesmo ramo da arvore da CID-10 (subcategoria de doenca especifica) e o
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conjunto de municipios obtidos na Sec¢ao [2.3.1}

A localizacao do cluster e a distribuicao do nimero de 6bitos associados ao
ramo P209 podem ser analisados nas Figuras e

Tabela 2.13: Clusters arvore-espaciais identificados considerando niimero de nascidos vi-

VOS
ID ID das Casos N6 | Casos Casos N° Nascidos Tamanho
. log RV - . . P-valor

Corte regioes e Regioes | N6 | Esperados Vivos Cluster Espacial
11,14,15,17,19,31,32,33,36, _ - :

P209 T 0T 7| 38,48 27 59 3,37 12.519 18 <1073
46,58,62,69,71,72,74,76,90

CC10 9,25 15,01 49 225 21,35 20.798 2 0,0049

Verifica-se que o ntimero de 6bitos infantis esperados para o ramo P209 nos
18 municipios é 0,(z)= 3,37 casos, enquanto o nimero observado de casos desse n6 nos
18 municipios é Cy(z) = 27, ou seja, é aproximadamente 8 vezes o valor esperado sob a
hipdtese de homogeneidade de casos desse ramo em todos os municipios.

Os resultados demonstram que o nimero de 6bitos infantis relacionados a folha
P209 (hipoxia intra-uterina nao especificada) sao mais incidentes dentro desse conjunto
de municipios do que para esse mesmo ramo(P209) fora dessas regioes.

Observa-se na Tabela que o segundo cluster arvore-espacial mais verossi-

mil é formado pelo ramo CC10 da arvore da CID-10 e os municipios (9: Duque de Caxias
e 25: Belford Rocho). A localizagao do cluster espacial ¢ ilustrada na Figura [2.20]

Cluster Espacial-Municipios RJ-2016

. 25:Dugue De Caxias . S9:Belford Roxo

Figura 2.20: Localizacao espacial do cluster relacionado ao n6 CC10
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Mimero de Obitos Infantis CID-10=CC10
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Figura 2.21: Distribuicao do nimero de 6bitos infantis relacionados ao n6 CC10

Verifica-se na Figura que o numero de oObitos infantis associados ao né
CC10 oscilou entre 0 e 74 casos. O n6 CCI10 corresponde ao capitulo X e armazena os
agrupamentos de doencas do sistema respiratorio. Esses dois municipios possuem 20.798
nascidos Vivos.

O namero esperado de 6bitos infantis do n6 CC10 nos municipios (17 e 71 )
é igual a 21,31. Ja o numero de 6bitos infantis observados desse né nos dois municipios
é igual a 49, ou seja, é aproximadamente 2,3 vezes o nimero de casos esperado sob Hy (
ausencia de cluster arvore-espacial). Nota-se que niimero de 6bitos infantis associados a
doencas do aparelho respiratorio é mais frequente para esses dois municipios do que para

esse mesmo ramo (CC10) fora desses municipios.

Ressalta-se que o estudo considerando o ntimero de nascidos vivos permitiu
identificar apenas um cluster arvore-espacial secundério diferente dos detectados consi-
derando a populagdo do Rio de Janeiro como populacao em risco. O par (¢ = CC10
e 9,25) produz uma informagdo importante para as politicas voltadas a indicadores de
mortalidade infantil. Portanto, pode-se investigar os fatores ou varidveis que podem estar

relacionados a taxa de mortalidade infantil associado a doencas do sistema respiratoério
nos municipios 9 e 25 ( Figura ).
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2.6 Resultados: Estatistica Scan Circular

O meétodo Scan circular foi aplicado aos 2982 casos de 6bitos infantis, equiva-

lente ao nimero de 6bitos do no raiz (RR, ver Se¢ao [2.3.1)), considerando a populagao em
risco com o niamero de nascidos vivos. Utilizou-se a estatistica Scan circular com base no

modelo Poisson, e limitou-se a 50% do total de nascidos vivos (109.562).

Tabela 2.14: Cluster espacial identificado ( nimero de nascidos vivos)

ID das Casos Casos N° Nascidos Tamanho
. log RV ) . P-valor
regioes Observado | Esperados Vivos Cluster Espacial
17,71 10,15 159 109.6 8.059 2 <1073

Cluster Espacial-Municipios RJ-2016
. 17:Campos Dos Goytacazes . 71:580 Francisco De tabapoana

Figura 2.22: Localizacao do cluster espacial

Verifica-se na Tabela que o método scan circular detectou um cluster
espacial significativo ao nivel de 5%, com base no p-valor(<0,001). O ntmero de 6bitos
infantis é 45,07% maior que o nimero de casos esperados sob a hipotese nula (homoge-
neidade de casos no mapa). Isso traz evidéncia que os dois municipios detectados formam
um conglomerado atipico.

Na Figura tem-se a localizacao do cluster detectado, que é formado pelos
municipios Campos Dos Goytacazes e Sao Francisco de Ttabapoana. O niimero de nascidos

vivos dentro do cluster é de 8.059.
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Mumero de Ohitos Infantis CID-10=RR

(o-1 EHa-16
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[]s-4 71067
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Figura 2.23: Distribuicao do nimero de 6bitos infantis para Rio de Janeiro 2016

Observa-se na Figura a distribuicao de o6bitos infantis. Campo de Goy-
tacazes ¢ o municipio com maior ntimero de 6bitos ( valor absoluto).

O cluster espacial encontrado difere do obtido considerando a populagao total
do Rio de Janeiro (Secao ) como populagdo em Risco. O par (9= RRe Z =17,71)

nao ¢ um cluster &arvore-espacial significativo.
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O algoritmo proposto nesse trabalho, a estatistica de varredura arvore-espacial,
mostrou-se eficiente na detecgao de clusters nas situacoes em que se pode fazer a combi-
nacao de uma estrutura hierarquica e uma estrutura espacial. Dessa forma, as medidas
de desempenho propostas produziram bons resultados quanto a capacidade de detectar
conjuntos de regides, quando de fato essas regioes pertencem ao cluster verdadeiro e iden-
tificaram corretamente o n6 da arvore, na qual a probabilidade de um excesso de casos
nessas regioes ter ocorrido ao acaso é menor.

Considerando o estudo de simulacao, é possivel dizer que a técnica proposta
pode ser utilizada para incorporar a informagcao espacial do evento de interesse na esta-
tistica de varredura baseada em arvore desenvolvida por Kulldorff et al.| (2003a).

O algoritmo mostrou beneficios na aplicacao aos dados de 6bitos infantis se-
gundo a CID-10 para o estado do Rio de Janeiro em 2016, pois detectou clusters arvore-
espaciais significativos. Isso trouxe uma informacao nova que permite identificar qual a
localizacao de algum grupo da causa bésica do 6bito ou uma classificacao especifica (uma
folha da arvore), na qual dentro das regides detectadas tem-se uma incidéncia de casos
no corte detectado maior que o esperado para esse mesmo corte da arvore, fora dessas
regioes.

O primeiro cluster detectado mostra um conjunto de 18 municipios em que
a incidéncia de obitos infantis relacionados a subcategoria P209 é muito maior que o
esperado. De fato, foi possivel identificar uma anomalia em algum lugar no espaco no
qual o excesso de casos para as regioes nao deve ser atribuido apenas ao acaso. Ja o
segundo cluster permitiu identificar um conjunto de municipios diferentes do primeiro
para os quais a incidéncia de 6bitos infantis é bem maior que o esperado.

Ressalta-se que o segundo resultado foi possivel pois a estrutura hierarquica
contém um tnico no raiz que armazena o nimero de casos total da arvore e a estatistica de
varredura arvore-espacial avalia todos os possiveis cortes para todas as janelas geograficas.
Nesse cendrio, a estatistica de varredura arvore-espacial equipara-se a estatistica Scan
Circular de Kulldorff.

Outra caracteristica interessante da metodologia é a identificacao do cluster
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mais verossimil como um no especifico da arvore (menor nivel), para um conjunto de
regides ao invés de um n6 do mesmo ramo (maior nivel), e maior namero de casos.

Observou-se que, além disso, ao analisar apenas a estrutura hierarquica, o corte
mais verossimil (P369) difere daquele identificado em um conjunto de regides especificas.
Porém, o corte P369 pertence a categoria P36 (sepse bacteriana do recém-nascido) e estéa
associado ao grupo de doencas ‘Infeccoes especificas do periodo perinatal’ que compreende
as categorias P35-P39, incluindo as infecgoes adquiridas no ttero ou durante o parto. O
corte detectado pelo método arvore-espacial P209 ( Hipoxia intra-uterina nio especificada)
pertence as categorias P20-P29 -Transtornos respiratorios e cardiovasculares especificos
do periodo perinatal. Portanto, os dois cortes pertencem ao mesmo ramo da arvore, que
¢ o capitulo XVI (categorias P00 a P96).

Um aspecto interessante notado na estrutura hierarquica do corte P209 é que
essa subcategoria compreende os casos de mortalidade perinatal, ainda podendo ser casos
especificos de morte fetal. E a categoria P20 contém trés nos filhos: P200 Hipoxia intra-
uterina diagnosticada antes do inicio do trabalho de parto; P201 Hipoxia intra-uterina
diagnosticada durante o trabalho de parto e a P209 Hipoxia intra-uterina nao especificada
(de Classificacao de Doencas CBCD) 2019).

Nao sao atendidos os detalhes especificos das defini¢coes. Apesar disso, observa-
se uma maior incidéncia de causas de Hipoxia intra-uterina, que nao foi possivel identificar
antes do trabalho de parto ou durante o trabalho do parto. Esse fator pode ser relevante
para as politicas piiblicas ao se averiguar as variaveis que contribuem para a nao identifi-
cacao da causa, visando torna-la evitavel.

De acordo com a OMS, a mortalidade perinatal é dada como o nimero de
6bitos fetais e 6bitos de recém-nascidos até a primeira semana de vida. A mortalidade
fetal refere-se & ocorréncia de 6bitos in utero em fetos com 28 ou mais semanas de gestagao
(Nogueira et al., 2013).

A seguir serao apresentados alguns aspectos que podem ser aprimorados ou

revisados na técnica proposta:

e A capacidade do método em detectar clusters arvore-espaciais, quando eles de fato
estao presentes, foram verificados em diferentes cenérios por meio das medidas co-

nhecidas para avaliar deteccao de clusters quanto a estrutura espacial: Sensibilidade,
VPP e Poder.

Destaca-se que apesar de considerarmos que um cluster arvore-espacial é definido
como um par (g, z), a verificagdo do desempenho do método foi mensurada para
as estruturas hierarquica e espacial separadamente, visto que foi uma maneira de
mensurar, para cada estrutura, o quanto foi detectado corretamente. Porém, vale
considerar um estudo mais detalhado visando averiguar a possibilidade de mensurar
a capacidade de deteccao do método de maneira conjunta, isto é, avaliando o par

(g,z) por meio dessas medidas ja utilizadas ou de outras.
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e Outra possibilidade é a construcao de outros tipos de cenarios quanto a estrutura
espacial e hierarquica. Por exemplo, considerar cenérios que contenham dois clus-
ters espaciais em formatos diferentes e cada um associado a um né da arvore em
ramos distintos. Ressalta-se que como o método varre todos os possiveis cortes, a
construcao de cenéarios considerando diferentes configuragoes hierarquicas nao deve

trazer mudancas significativas.

e Analisar com mais detalhes a distribuicao dos 6bitos de acordo com a CID-10 com
relacao a distribuicdo geografica, pois é comum existir classificagoes que nao ocor-
reram em muitos municipios, e quando esses estao ao redor dos que possui maior
quantidade de casos para uma classificacao especifica, podem entrar na janela de
varredura circular. Estudar a possibilidade de outros tipos de janelas de varredura

que podem considerar as especificidades desses dados.

e Otimizar as macros desenvolvidas em linguagem SAS, visando melhorar o tempo
computacional e integrar o codigo que verifica todas as sobreposicoes de regioes e

as intersecgoes entre os noés dos clusters significativos retornados pelo método.

O entendimento da causa dos 6bitos e sua distribuicao geografica mostrados
nesse estudo abrem a possibilidade de estender a analise para maiores abrangéncias geo-
graficas e a possibilidade de trabalhar com a populacao em risco de cada ramo da arvore.

Diante da adequacao da técnica de varredura arvore-espacial é possivel pensar
em estudos futuros para incorporar a informacgao temporal na estrutura arvore-espacial,
com o intuito de encontrar alguma anomalia em algum lugar no espaco em uma determi-

nada janela temporal.
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Apéndice A

Codigos SAS

A.1 Algoritmo Scan Circular

A macro %scancircular, pode ser executada, passando os parametros con-

forme chamada abaixo;

%scancircular (data=pop_reg_centroide_RJ,casos=Ncasos, pop=populacao
, casos=Ncasos, cordx=cord_x ,cordy=cord_y , dist=POISSON, nsim
=1000, pmax=0.5, alpha=0.05,seed=1234);

Os seguintes parametros devem ser informados para executar o algoritmo da
estatistica Scan de Kulldorff.

e data: Nome do data set que contém as informacoes do niimero de casos, coordenadas

geografica e populacao de cada regiao.
e casos: Nome da variavel que armazena o nimero de casos do evento de interesse.
e cord x: Nome da variavel que armazena o centroide da coordenada X.
e cord Y: Nome da varidvel que armazena o centroide da coordenada Y.

e pop: Nome da varidvel que contém a populagao de cada regiao.

e dist: Nome do modelo de probabilidade, sendo dois possiveis; POISSON ou BINO-
MIAL .

e nsim: Numero de simulagcoes de Monte Carlo.
e seed: Um namero inteiro positivo, usado para criar uma semente aleatoria inicial.

e alpha: E o nivel de confianca.
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%macro scancircular (data=pop_casos_cord, pop=pop_regiao, casos=
ncasos, cordx=cord_x ,cordy=cord_y , dist=P0ISSON, nsim=100, pmax

=, alpha=, seed=);

%if %bquote (&data.) = %then Y%do;

%put ERROR: A base de dados que contém as cordenadas geograficas e
a populagdo ndo foi informda;

%end;

%else %if Ybquote(&pop.) = %then %do;

%put ERROR: O nome da varidvel que guarda os dados da populagdo néo
foi informado;

%end;

helse %if Jibquote(&cordx) = Ythen ¥%do;

%put ERROR: 0 nome da varidvel que comtém os dados da coordenada X
(latitude) ndo foi informado;

%end;

%if %bquote (&cordy.) = Ythen %do;

%put ERROR: 0 nome da varidvel que comtém os dados da coordenada Y
(longintude) n&o foi informado;

%end;

%if %bquote (&dist.) %then Ydo;

%put ERROR: 0 nome da distribuig&o:(POISSON,BINOMIAL) n&o foi
informado;

%end;

helse %if Jbquote(&nsim.) = Y%then ¥%do;

%put ERROR: A quantidade de simualgoes ndo foi informado;

%end;

%else %if Ybquote(&pmax.) = %then %do;

%put ERROR: 0 limite M&ximo do total de populagdo dentro da zona
ndo foi informado;

%end;

%else %if Y%bquote(&alpha.) = %then %do;

%put ERROR: 0 nivel de confianca ndo foi informado;

%end;

%else %if Ybquote(&seed.) = %then Y%do;

%put ERROR: a semente nio foi informada;

%end;

%else Y%do;

proc iml;

use &data.;

names={&pop., &casos. , &cordx. , &cordy.};

read all var{&pop., &casos. , &cordx. , &cordy.} into pcxyl
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colname=names] ;
n=nrow(pcxy);/*nimero total de zonasx*/
/*PRINT pcxy;*/

/* variaveis auxiliares x/

P=sum(pcxy[,1]); /*N- nimero (tamanho) total da populacaox/

C=sum(pcxy[,2]); /*N- nimero total de casos */
/*Propocdo Maxima da populacaox/
Pmax=%sysevalf (&pmax. )*P;

/*Passo 2:Matriz de distanciasx/

/*Alocando tamnaho da matriz de distanciasx/
d=j(n, n,0);

z=j(n,n,0);

d=distance (pcxy[, 3:41, "L2" );
/*inicializando variaveisx*/

popz=0;

/*ntmero de casos zona zx*x/

nxz=0;

/*Verossimilhancax*/

mllr=.;

mcluster=j(1,n,0);

do j=1 to n;

/*vertor de indices (idx)x*/

/*0rdenando a matriz para cada coluna (regiado ii) =/
call sortndx(idx, d[,jl, 1);

/*guarda asposicoes da distancai ordendasx*/
z[,jl=1idx;

mcluster=j(1,n,0);

/*inicializando variaveis*/

popz=0;

/*ntimero de casos zona z*/

nxz=0;

/*numero esperado de casos*/

theta=C/P;

do k=1 to n;

/*numeros de casos em cada zonax/
nc=idx[k,];

/*populacao zona j*/

npz=popz + pcxylnc,1];

popz=npz;

/*populacao da zona z & menor que o tamanho maximo do clusteringx/

if npz <= pmax then do;
mcluster[1, idx[1,1]]1=1;
mcluster[1, idx[k,1]1]1=1;
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/*print mcluster;x*/

ncz=nxz+pcxy[nc,2];

NXZ=DCZ;

/*casos esperado dentro da zona zx/

theta_1=(Cx npz)/P;

nxz_bar=C-nxz;

popz_bar=P-popz;

theta_O0= nxz_bar/popz_bar;

theta_z= nxz / npz;

dist={"POISSON"};

if dist="&dist." then do;

if nxz > theta_1 then do;

if nxz_bar >0 then

1llr= nxz*(log( nxz) - log(theta_1)) +( nxz_bar) * ( log(nxz_bar)
- log(C - theta_1));

else 1llr= nxz*(log( nxz) - log(theta_1)) +( nxz_bar) * ( - log(
C - theta_1));

end;

else do;

11r=0;

end ;

end;

if dist ~= "&dist." then do;

if nxz > theta_1 then

llr=nxz*log( theta_z)+( npz - nxz)*log (1- theta_z)+nxz_barxlog(
theta_0)+(popz_bar -nxz_bar)*log (1- theta_0)-

C+*log( theta )-(P-C)*log (1- theta );

else 1l1lr=0;

end;

/*Selecionando Apenas o cluster + verossimilx/

if (11r > mllr ) & (npz <= pmax) then do;

/* Regioes selecionadas*/

cluster=mcluster;

/*Razao Log verossimilhancax*/

mllr=11lr;

/*Nuimero de casos Obervados dentro da zona z{(conjunto de regioes
selecionadas) */

mncz=ncz;

/*Ncasos Esperadox*/

nc_esperado=theta_1;

/*Populacao dentro da zona z(conjunto de regioes selecionadas)*/
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mpopz=npz;

/*Tamanho do Cluster Av Selecionadox*/

tmclust=sum(cluster[1,]);

/xx/

cluster_esc=loc(cluster);

end;

end;

end ;

end ;

/*1-Data set que armazena a informagdo do ID das regioes detectados
*/

create cluster_Detectado from cluster_esc;

append from cluster_esc;

names={"Estatistica T" "populagdo_cluster" "tamanho_cluster" "
casos_esperados" "casos_observados" };

results= mllr||mpopz|lncol(cluster_esc)||lnc_esperado||mncz;

/*2-Estatisticas relacionadas aos cluster detectadox*/
create estat_cluster from results[colname=names];

append from results;

/*Iniciando a simulag8o de monte carlo */
start ProbCasos(x);

m=nrow(x);/*nimero total de zonas*/
/*Total da populacaox*/

N=sum(x[,1]);

PR=j(m,1,0);

do i =1 to m;
PR[i,1]=x[i,1]/N;
end;

return PR;

finish ProbCasos;

/*Probabilidades */
PR=ProbCasos (pcxy) ;
prob=t(PR[,1]1);
1lr=j(1,1,0);

/*alocando dim func8o0 de verossimilhangax/
vllr=j(&nsim., 1,0);

/* Definido a maxtriz casos simulaco com base na multinomial x*/

ncs=j(&nsim., 1,0);
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/*Sementex/

call randseed(&seed.);

ncs=RandMultinomial (&nsim.,C, prob);

casos=t(ncs) ;

do sm=1 to &nsim.;

/*Atribuindo zero para a colun matriz que guarda caso matriz
originalx*/

pcxy[,2]1=0;

/*Tempo de exceugiox*/

t0 = time ();

/*incializando as variaveis para o calculo da llr empirica */

mllr=.;

mcluster=J(1,n,0);

popz=0;

nxz=0;

do j=1 to n;
pcxy[j,2]=casos[j,sm];

/ % end ; */
/* end;*/
/*print pcxy;*/
pcxy=pcxy[,1:4];
call sortndx(idx, d[,jl, 1);

/*criando a matriz que guarda os casos em cada zona*/

mcluster=j(1,n,0);

/*inicializando variaveisx*/

popz=0;

/*nimero de casos zona zx*x/

nxz=0;

/*numero esperado de casos*/
theta=C/P;

do k=1 to n;

/*numeros de casos em cada zonax/
nc=z[k,jl;

/*populacao zona j*/

npz=popz + pcxylnc,1];
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popz=npz;

/*populacao da zona z & menor que o tamanho maximo do clusteringx*/

if npz <= pmax then

do;

mcluster[1, z[1,j]1]1=1;

mcluster[1, z[k,jl]l=1;

ncz=nxz+pcxy[nc,2];

NXZ=NCZ;

/*casos esperado dentro da zona z*/

theta_1=(C* npz)/P;

nxz_bar =C-nxz;

popz_bar=P-popz;

theta_0O= nxz_bar/popz_bar;

theta_z= nxz/npz;

dist={"POISSON"};

if dist="&dist." then do;

if =nxz > theta_1 then do;

if nxz_bar >0 then

1llr= nxz*(log( nxz) - log(theta_1)) +( nxz_bar) * ( log(nxz_bar)
- log(C - theta_1));

/*x*log(x) tende para zerox/

else 1llr= nxz*(log( nxz) - log(theta_1)) +( nxz_bar) * ( - log(
C - theta_1));

end ;

else do;

11r=0;

end;

end ;

if dist ~= "&dist." then do;

if =nxz > theta_1 then

llr=nxz+*log{( theta_z)+( npz - nxz)*log (1- theta_z)+nxz_barxlog(
theta_0)+(popz_bar -nxz_bar)*log (1- theta_0)-

Cxlog( theta )-(P-C)*log (1- theta );

else 11r=0;

end ;

/*armazena o maximo da verossimilhancax*/

if (11r > mllr ) & (npz <= pmax) then do;
cluster=mcluster;

mllr=11lr;

end;

end ;
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end ;

end;

/*Verossimilhaca calculada para cada iteracaox/
vlilr[sm,1]l=mllr;

end;

/*Calcula p_vqloex/

t=time () -t0;

/*Tempo de execugiox*/

print t[colname={"Tempo de Execucdo"}];

/*Guardar os valores da verossimilhanca empiricax*/
create llremp from vllr[colname="LLR"];

append from vllr;

quit;

%end;

/*Calculado o percentil de acordo com o nivel de confiancao*/

proc univariate data=llremp NOPRINT;
var 1llr;
output out=percentis pctlpts=¥sysevalf ((1l -&alpha.)*100)

run;

/*valor critico-Teste de hipotesex/

data teste_hipotese;

merge ESTAT_CLUSTER (keep=’Estatistica T’n) percentis ;
attrib Decisao_Teste 1length=$32. format=$32.;

if “’Estatistica T’n > PYsysevalf ((1 -&alpha.)*100) then

Teste = "Rejeita Ho'";
else Decisao_Teste = "N&o Rejeita Ho";
run;

/*Guarda a informagdo da estatistica do testex/
data _null_;

set teste_hipotese;

call symputx("Estat_T","Estatistica T"n );

call symputx("nc",_N_);

run;

%put &Estat_T.;

proc iml;

pctlpre=P

Decisao_
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use llremp;

read all var{llr} into 1llr;
close ;

use teste_hipotese;

read all var _NUM_ into LLR_OBS;
close;

nsup=j(&nc.,1,0);

do i=1 to 1;
IDX=loc(1llr[,1]1>=LLR_0BS[i,1]);
nsup[i,1]1=ncol (IDX);

end;

create NSUP_LLR from nsup[Colname={"N_sup_L1R"}];
append from nsup;

quit;

data Etatistica_Cluster_detectado ;
merge teste_hipotese NSUP_LLR;
p_valor=(1+N_sup_L1R )/(&nsim.+1);
alpha=(&alpha.);

run;

/*Valor criticox*/

data _null_ ;

set Teste_Hipotese;

call symputx("P95",P95);

run;

/*Grafico Distribuicao Empriricax*/

title "Distribuicao da estatistica Log RV";

/*ods listing gpath="&file.\";x*/

/*ods graphics on / imagename="DistEmp" reset=index noborder

imagefmt=png ;*/

proc sgplot data=LLREMP noborder;

histogram LLR ;

refline &Estat_T. / axis=x 1lineattrs= (color=red thickness=2)

name="Est" legendlabel="Estatistica T Observada=&Estat_T.";

refline &p95. /axis=x lineattrs=(color=blue pattern=2 thickness=2

)

name="T-Critico" legendlabel="T-Critico=&p95." labelattrs=(color=
dabr size=12pt) ;

yaxis label="Porcentagem" labelattrs=(color=dabr size=12pt) ;

run;



%mend scancircular;

%scancircular (data=,

cordy=cord_y
=1234) ;

3

dist=P0ISSON,

pop=POPULACAO, casos=Ncasos, cordx=cord_x

nsim=1000, pmax=0.5,

2

alpha=0.05, seed



Apéndice B

Codigos do Algoritmo Estatistica de

varredura baseada em arvore

A macro %treescan, pode ser executada, passando os parametros conforme

chamada abaixo;

%treescan (data=NCASOS_ARVORE_&UF._CI10, nsim=100, seed=1234, alpha
=0.05) ;

Os seguintes parametros devem ser informados para executar o algoritmo de

varredura baseada em arvore:

e data: Nome do data set que contém as informacgoes do ntimero de casos, populagao

ou casos esperado e os ID da arvore (nds) e ID dos nos pais.
e nsim: Numero de simulagoes de Monte Carlo.
e seed: Um niimero inteiro positivo, usado para criar uma semente aleatoria inicial.

e alpha: E o nivel de confianca.

/*Nome base de dadosx*/

%let data=NCASOS_ARVORE_&UF._CI10;
%global N;

data &data.;

set NCASOS_ARVORE_&UF._CI10 end=last;

IDP=_N_;
if last then call symputx(’N’, _N_);
run;

%put o nimeros de ndés é& igual &N.;

/*salvando e var macro nome das variaveis numericasx*/

proc sql;

87
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select quote(left(trim(name)), " ") into :namevarnun separated by

from dictionary.columns
where memname = UPCASE("&data.") and type="num";
quit;

proc sql;

select left( trim{(name)) into :names_var_char separated by " "
from dictionary.columns

where memname = upcase("&data.") and type="char";

quit;

PROC SORT DATA=&data. out=nopai(keep=PnodeID) nodupkey ;
BY PnodelD;
RUN;

data _null_;

set nopai end=last;

if last then call symputx ("Nopai",_n_);
run;

%put &Nopai.;

/*Selecionado apenas nos pais */

proc sql;

create table Nospais as

select distinct PNODEID into :NosPais separated by " "
from &data.

where not missing (PNODEID) ;

quit;

/*Selecionando os nos filhos */

proc sort data=&data. out=nosfilhos(keep=nodelID) nodupkey ;
by nodelD;

where NODEID is not missing ;

run;

/*Selecionado apenas os nos filhosx*/
proc sql;

create table Nosfilhos as

select distinct Nodeid

from &data
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except

select pNodeid from Nospais;

quit;

/*salvando em variavel macro a quantidade de nosgs filhosx*/
data _null_;

set Nosfilhos end=1last;

if last then call symputx ("Nofilho",_n_);

run;

%put A Arvore tem &Nofilho. folhas ;

/*hFREE libera memoria;x*/

4#PUT &N.;

%#let data=NCASOS_ARVORE_&UF._CI10;

%let pmax=0.5;

%let nsim=1000;

%let max_no_simples=7;

4LET SEED=1234;

%macro treescan(data=, nsim=, seed, alpha=);
proc iml;

/*Lendo data set com as informagoes da &rvorex*/
use &data.;

varnames={&names_var_char.};
numnames={&namevarnun.};

/*Codigos dos ramos que sdo textox/

read ALL var varnames into x[colname=varnames];
/*Codigos dos ramos que s8o numericos*/

read all var numnames into y[colname=numnames];
close;

/* ID Folhas x/

NF=x[,1];

/*ID Nos paisx/

NP=x[,2];

N=sum(y[,2]); /*N- nGmero (tamanho) total da populacaox*/
C=sum(y[,1]); /*C- nimero total de casos */
/*Quantidade de nos */

gdno=nrow (y) ;

NoRaiz=nf[loc(missing(np[,1]1))];

gdr=ncol (NoRaiz) ;

QNfilhos=&Nofilho.;

Print NoRaiz QNfilhos;
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/*quantidades de colunas*/

nc=ncol(y);

print N C gdno ;

/*incializando a funcao max similhnaca*/
mllr=j(1,1,0);

mcluster=J(1,qdno,0);

theta=C/N;

/*selecionado apenas a intersegdo( ou seja,
popg=0;

idg = xsect(X[,1],np);
ip=loc(element(x[,1],1idg));

/*Tabela que armazena 0SS nos */

cut=j (&N.,6,0);

g=j(l,nc,0);

NF=x[,1];

NP=x[,2];

theta=C/N;

/*Matriz para armazenar os cortes */

todos os cortes pais)*/

/*Criando modulo- Calcula estatistica de méxima verossimilhancgax/

/*Pegando todos os possivéis cortes (a &arvore prescisa ter dois

niveis) */
do i=1 to &N. while(Jeval(&N.)>1 );
m=%eval (&N.) -i+1;
VEAEY
if loc(ip=m) then do;
idz=loc(element (x[,2], x[m,1] ));
igd=x[idz ,1];
ig=loc(element (x[,1],igd));
ylm,1]l=sun(ylig,1]);
ym,2)=sum(ylig,2]);
end;

end ;

do i=1 to &n.;

g=j(l,nc,0);

g=y[i,];

/ * populacao no ramo gx/
popg=0;

npg=gl[1,2];

popg=npg;

/*Numero de casos no ramo gx/
ncg=gl1,1];

nxg=ncg;
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/*Nimero de casos esperado dentro do corte g;*/

theta_1=(Cxnpg)/N;

/* Nimero casos fora ramo gx/
nxg_bar=C-nxg;

/*Numeros de casos do ramo g%/
popg_bar=N-popg;

/*Propogdo de casos fora do corte gx/
theta_0= nxg_bar/popg_bar;

/*Propocdo de casos dentro do corte g*/
theta_g= nxg / npg;

if (nxg > theta_l ) then DO;

IF nxg_bar>0 THEN 1llr= nxg#*(log(nxg) - log(theta_1))

(log(nxg_bar) - log(C - theta_1));
else 1llr= nxg*(log(nxg) - log(theta_1))
theta_1));

end ;
else do;
11r=0;
end;

/* Armazenados os valores de todos os possiéveis cortes

cut[i,]l=gllnxglltheta_1|]|1llr;

/* Criando um data set que armazena ;*/

create Cortes_avores from cut[colname={&names_var.

CasosEsperdo LLR }];
append from cut;
close Cortes_avores;
end;
start ProbCasos (x);
/*Total da populacaox*/
N=sum(x[,2]);
max_no_simples=%4EVAL(&Nofilho.);

P =j(max_no_simples ,1,0);

do i = 1 to max_no_simples ;
P[i,1]1=x[1,2]/N;
end;

return P;

finish;

npf= remove (NF,loc(element (nf,np)));
idf=&N.-(QNfilhos -qdr);

npt=IDF:&n.;

ipf=loc(element (t(npf),x[,11));
P=ProbCasos (y[npt,]);

create sim from P;

+(nxg_bar) *

+(nxg_bar) * ( - log(C -
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append from P;

prob=t(P[,1]1);

pr=sum(prob) ;

mllr=j(&n.,&nsim.,0);

11r=3j(1,1,0);

/*alocando dim fungdo de verossimilhancga*/

vllr=j(&nsim., 1,0);

k=j(%eval (&Nofilho.), 1, 0);

/* Definido a maxtriz de simulaco */

d=j(&nsim.,&Nofilho. ,0);

call randseed(&seed.);

d=RandMultinomial (4nsim.,C, prob);

casos=t(d);

/ * print casos;*/

cut [,1]=0;

create casos from casos;

append from casos;

/*Incializando o lopp da simulacgBox/

do j=1 to &nsim.;

/* criando lista com a posic8o dos cortes simples ( nZo inclui
raiz) */

ns=1:%eval (&Nofilho.) ;

cut [npt ,1]=casos[ns,j];

cut=cut[,1:4];

do i=1 to &N. while (eval (&N.) >1);

m=%eval (&N.) -i+1;

if loc(ip=m) then do;

idz=loc(element (x[,2], x[m,1] ));

igd=x[idz ,1];

ig=loc(element (x[,1],igd));

cut [m,1]=sum(cut[ig,1]);

cut [m,1]=sum(cut[ig,2]1);

end;

end;

do i=1 to &N. while (%eval (&N.) >1);
g=j(1l,nc,0);

g=cut[i,];
/ * populacao no ramo gx/
popg=0;

npg=gl1,2];
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popg=npg;

/*Numero de casos no ramo g/

ncg=gl1,1];

nxg=ncg;

/*Nimero de casos esperado dentro do corte g;*/

theta_1=(Cxnpg)/N;

/* Nimero casos fora ramo gx/

nxg_bar=C-nxg;

/*Numeros de casos do ramo g%/

popg_bar=N-popg;

/*Propogdo de casos fora do corte gx/

theta_0= nxg_bar/popg_bar;

/*Propocgdo de casos dentro do corte gx*/

theta_g= nxg / npg;

/* funcao indicadora * /

if (nxg > theta_l ) then DO;

IF nxg_bar>0 THEN 1llr= nxg*(log(nxg) - log(theta_1)) +(nxg_bar) =
(log(nxg_bar) - log(C - theta_1));

else 1llr= nxg*(log(nxg) - log(theta_1)) +(nxg_bar) * ( - log(C -
theta_1));

end ;

else do;

11r=0;

end ;

mllr[i,jl=11r;

end ;

vllr[j,1]l=max(mllr[,j]1);

create MLLR_SIM_ARVORE from vllr[colname={LLR}];
append from vllr;

close MLLR_SIM_ARVORE;

end ;

/*Calculo do P-valorx/

%let alpha=0.05;

proc univariate data=MLLR_SIM_ARVORE;

var 1llr;

output out=percentis pctlpts=/sysevalf ((1 -&alpha.)*100) pctlpre=P;
RUN;

data _null_;



set percentis;
call symputx("pctl",p95);

run;

%put &PCTL.;

data teste_hipotese;

merge Cortes_avores &data.(keep=&names_var_char.) ;
attrib Decisao_Teste 1length=$32. format=$32.;

if LLR > &PCTL. then Decisao_Teste = "Rejeita Ho";
else Decisao_Teste = "N&o Rejeita Ho";
run;

/*Cortes ordenados por maior log RV*/
proc sort data=teste_hipotese(where=(Decisao_Teste="Rejeita Ho"));
by descending 1llr ;

run;

%mend treescan;

%treescan(data=NCASOS_ARVORE_&UF._CI10, nsim=100, seed=1234, alpha
=0.05) ;



Apéndice C

Codigos do Algoritmo de Estatistica

varredura Arvore-espacial

A macro %treescancircular, pode ser executada, passando os parametros

conforme chamada abaixo;

%treescancircular (data_l=pop_reg_centroide_RJ, data_2=NCASOS_ARVORE
_REG_RJ, data_3=ARVORE_ID,var_geo=

POPULACAO cord_x cord_y ,Arvore_id=NODEID nsim=1000, pmax=0.50,
alpha=0.05,seed=1234)

Os seguintes parametros devem ser informados para executar o algoritmo

aArvore-espacial.

e data 1: Nome do data set que contém as informagoes do ntumero de casos, coorde-

nadas geograficas e populagao de cada regiao.

e data 2: Nome do data set que contém o niimero de casos para cada ID da arvore

e regioes(colunas) .
e data_ 3: Nome do data set que contém as variaveis ID da arvore e ID dos nés pais.

e arvore id: Nome da varidvel que armazena as informagoes do dos nos (ID) da

arvore.

e var geo: Informar o nome das variaveis geograficas separada por espacgo: Populacao

cordx cordy.
e nsim: Numero de simulagoes de Monte Carlo.
e seed: Um niimero inteiro positivo, usado para criar uma semente aleatoria inicial.

e alpha: E o nivel de confianca.
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/*Cria variaveis macro com algumas infomacoes de variaveis,
quantidade de nos da arvore, quantidade de nos filhos, nos paisk*
/

/*1-Banco de dados com os dados dos centroides de cada regido e
populacao, codigo de cada regidox*/

%let data_l=pop_reg_centroide_RJ;

/*2-Banco de dados com nimero de casos de cada ndé folha ao longo de
todas regidos (linhas=ID Arvore, Coluna=ID Regiao)=*/

%let data_2=NCASOS_ARVORE_REG_RJ;

/*3-Banco de dados com todos os corte -2 Varivies (ID ARVORE , ID
ARVORE NOS Pais)*/

%let data_3=ARVORE_ID;

%global N;

data &data_3;

set &data_3 end=last;

/ * Agrupando pelos id dos nos */

by pnodeid;

IDP=_N_;

/*Guardando em varidvel macro a quantidade de nos */

if last then call symputx(’N’, _N_);

run;

%put o nameros de nbés & igual &N.;

/*0rdenando pelo ID dos ramos*/
proc sort data=&data_3 out=&data_3;
by PNODEID;

run;

/*Selecionado apenas nos pais */

proc sql;

create table Nospais as

select distinct PNODEID into :NosPais separated by " "
from &data_3

where not missing(PNODEID) ;

quit;

/*Selecionando os nos filhos */

proc sort data=&data_3 out=nosfilhos(keep=nodeID) nodupkey ;
by nodelD;

where NODEID is not missing ;

run;
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/*Selecionado apenas os nos filhosx*/
proc sql;

create table Nosfilhos as

select distinct Nodeid

from &data_3

except

select pNodeid from Nospais;

quit;

/*salvando em variavel macro a quantidade de nos filhos*/
data _null_;

set Nosfilhos end=1last;

if last then call symputx ("Nofilho",_n_);

run;

%put A arvore tem &Nofilho. folhas ;

proc sql;

select distinct NODEID into :Nosfilhos separated by " "
from &data_3. ;

quit;

data _null_;

set Nospals end=last;

if last then call symputx ("Nopai",_n_);
run;

%put &Nopai.;

/*salvando em macro variaveis o nome/ codigo do municipios*/

proc sql;

select quote(left(trim(name)), " ") into :names_var_casos separated
by " "

from dictionary.columns

where memname = UPCASE("&data_2.") and type="num";

quit;

%put &names_var_casos.;

/*salvando e var macro nome dos ids da &rvore- characterx/

proc sql;

select distinct quote(left(trim(name)), " ") into :names_id_av
separated by " "

from dictionary.columns

where memname = UPCASE("&data_3.") and type="char";

quit;
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%put &names_id_av.;

Jmacro treescancircular(data_1l=&datas_1, data_2=, data_3=,var_geo=,
Arvore_id=NODEID nsim=100,pmax=, alpha=,seed=);

%if %bquote (&data_1) = Ythen ¥%do;

%put ERROR: A base de dados que contém as cordenadas geograficas e

a populagdo ndo foi informda;

%end;

helse %if Jibquote(&data_2) = Y%then %do;

%put ERROR: A base de dados que contém 0Os ID da &rvore e Id dos
Pais ndo foi informadp;

%end;

helse %if Jbquote(&data_3) = Y%then %do;

%put ERROR: A base de dados que contém o nimero de casos do event
ode intersse para cada ID ARVORE(folha) segundo regioes (
colunas) nao foi informada;

%end;

helse %if Ybquote(&var_geo) = %then %do;

%put ERROR: as variaveis Populacao, cord_x e cord_y n8o foram
identificadas ;

%end;

helse %if Yibquote (&Arvore_id) = Ythen Y%do;

%put ERROR: nome da variavei que corresponde ao ID da &rvore nao
foi informado;

%end;

helse %if Ybquote(&pmax.) = Y%then ¥%do;

%put ERROR: Limite maximo populacao nao foi informado;

%end;

helse %if Jbquote (&pmax.) = Ythen ¥%do;

%put ERROR:nivel de cofianga nao foi infromado;

%end;

%else %if Ybquote(&pmax.) = %then %do;

%put ERROR: a semente nfo foi informada;

%end;

%else %do;

proc iml;

names={&var_geo.};

use &data_1.;

read all var{&var_geo.} into pcxy[colname=names];
n=nrow(pcxy);/*nimero total de zonasx*/

close;



116

117

118

119

120

121

130

131

132

133

134

135

136

137

138

140

141

142

143

144

145

146

147

148

149

150

151

152

154

155

156

157

/*Lendo data set com as informagoes da Aarvorex/
use &data_3.;
varnames={&NAMENUM.};

/ * Codigos dos ramos que s&o textox*/

read ALL var varnames into x[colname=varnames];
/% Codigos dos ramos que sfo numericosx*/
close;

/ * print x;*/

nf=x[,1];

/ * print nf;*x/

np=x[,2];

/*Lendo a base com a informacgdo do numero de casos para cada no da
arvore e regiaox/

use &data_2.;

read all var{&Arvore_id.} into nodes_arvore;

use &data_2.;

nreg={&names_var_casos.l};

read all var _num_ into nx[colname=nreg];

mattrib nx rowname= nodes_arvore colname=nreg;

close;

nodes=t(1:&n.);

nxzg=nodes | |nx;

nvarc={"&Arvore_id." &names_var_casos.};

mattrib nxzg rowname= nodes_arvore colname=nvarc;

/*print nxzg;*/

/* variaveis auxiliares */

P=sum(pcxy[,1]);/#N- nimero (tamanho) total da populacaox/

Pmax=%sysevalf (&pmax.) *P;

/*Passo 2:Matriz de distanciasx*/

/*Alocando tamnaho da matriz de distancias*/

d=j(n, n,0);

d=distance (pcxy[, 2:3]1, "L2" );

/*inicializando variaveisx*/

popz=0;

/*nimero de casos zona z*/

nxz=0;

/*Verossimilhancax/

mllr=.;

mcluster=j(1l,n,.);

/*Quantidade de nos */

gdno=nrow (y) ;

/*Indentificando o Codigo do no raizx*/

NoRaiz=nf[loc(missing(np[,11))];
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QNfilhos=&Nofilho.;

Print NoRaiz (QNfilhos;

/*quantidades de colunas*/

nc=ncol(y);

/*incializando a funcao max similhnaca*/
mllr=j(1,1,.);

/*mcluster=J(1,qdno,0) ;*/

/*selecionado apenas a intersegdo( ou seja, todos os cortes pais)x*/
idg = xsect(nodes_arvorel[,1],np);
/*Indentifica apenas os ID x*/

ip=loc(element (nodes_arvorel[,1],idg));
/*Cotem apenas os nos filhos */

npf= remove (nf,loc(element (nf,np)));
idf=loc(element (x[,1],npf));

idff=x[idf ,2];

ipf=loc(element (idg,idff));

do j=1 to n;

/*Extraindo os */

do i=1 to &N. while(%eval(&N.)>1 );

/* Criando uma sequencia decrescente */
m=%eval (&N.) -i+1;

if loc(ip=m) then do;

idz=loc(element(x[,2], nodes_arvore[m,1] ));
igd=x[idz,1];

ig=loc(element (nodes_arvore[,1],igd));
nxzg[m, j+1]l=sum(nxzgl[loc( element(nxzgl,1],ig )),j+11);
end;

end ;

end ;

create nzx from nxzg;

append from nxzg;

Cg=j (&N .,1);

z=j(n,n,0);

do j=1 to n;

/*vertor de indices (idx)x*/

/*0rdenando a matriz para cada coluna (regiado ii) =/
call sortndx(idx, d4[,jl, 1);
mcluster=j(1,n,0);

/*inicializando variaveisx*/

popz=0;

/*Armazena todas as possiveis zonas[Ordenazac8o decrescente]*/
z[,jl=1idx;

/*nimero de casos zona zx*x/
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/*numero esperado de casos*/
do k=1 to n;

/*numeros de casos em cada zonax*/

nc=idx[k,];
/*populacao zona j*/
npz=popz + pcxylnc,1];

popz=npz;

/*populacao da zona z & menor que o tamanho maximo do clusteringx/

if npz <= pmax then do;
idx[1,1]1]=1;
idx[k,11]1=1;

ncg=loc(mcluster);

mcluster 1,

mcluster[1,

/*Matriz para armazenar os cortes x/

/*Pegando todos os possivéis cortes (a arvore prescisa ter dois

niveis) */
do 1=1 to &N.
g=nxzgl[l,];
C=sum(nxzg[l,2:n+1]);
Cgll,]1=C;
nxz_g=nxzgl[,2:n+1];

nxz=sum(nxz_g[l,ncgl);

while (%eval (&N.

)>1 )

/*casos esperado dentro da zona z*/

theta_1=(C* npz)/P;
nxz_bar=C-nxz;
popz_bar=P-popz;
theta_O0= nxz_bar/popz_bar;
theta_z= nxz/npz;

theta_1) then do;

if (nxz_bar >0) then 1l1lr=

if ( nxz >

nxz_bar) * ( log(nxz_bar)

else 1llr= 1lr= nxz*(log( nxz
log (C - theta_1));

end ;

else do;

11r=0;

end ;

if (11lr > mllr ) & (npz <=

cluster=mcluster;
mllr=11lr;
MNCZ=NXZ;
mpopz=npz;
regioes=ncg;

nca=nxz_g;

nxz* (log( nxz ) -

log(theta_1))

- log(C - theta_1));

) - log(theta_1))

pmax) then do;

+(nxz_bar) * (

+(
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tmclust=sum(cluster[1,]);
cluster_id=1loc(cluster) ;
cluster_arvore=g;
nc_esperado=Theta_1;

end ;

end;

end;

end ;

end ;

/*Definindo o Id do corte */
ID_ARVORE=nodes_arvore[cluster_arvore[1,1],1];

create ID_ARVORE from ID_ARVORE[colname={ID_ARVOREZ}];
append from ID_ARVORE;

corte_xgz=ncalcluster_arvore[l,1],regioes];

corte_xz_g=cluster_arvore[1l,1]|]|corte_xgz;

create cluster_xgz from corte_xz_g;

append from corte_xz_g;

/*Clusteres esperados*/

create cluter_esc from cluster_id;

append from cluster_id;

create nca from nca;

append from nca;

names={ "Estatistica T" "populagdo_cluster" "tamanho_cluster"
casos_esperados" "casos_observados"};

results= mllr||mpopzllncol(cluster_id) |lnc_esperado||mncz;

/*print results[colname=names];*/

create estat_cluster_av from results[colname=names];

append from results;

/*Simulacao sob HO*/

start ProbCasos(x);

m=nrow(x) ;/*niimero total de zonasx*/
/*Total da populacaox*/
N=sum(x[,1]);

PR=j(m,1,0);

do i =1 to m;
PR[i,1]=x[i,1]/N;
end ;

return PR;
finish ProbCasos;

PR=ProbCasos (pcxy) ;
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/*print PR;x/

create sim from PR;

append from PR;

prob=t(PR[,1]1);

/*alocando dim func8o de verossimilhangax/
1lr=j(1,1,.);

/*alocando dim fungdo de verossimilhangax*/
vllr=j(&nsim., 1,.);

/* Definido a maxtriz de simulaco */
NXZg_g=nXzg;

nt=ncol (nxzg_g);

nxzg=j (&N., nt ,0);

ncf=t(idf);

do sm=1 to &nsim.;

/* Gerando casos apenas para as folhas */
do i=1 to &nofilho.;

/*Numero de casos total do ramo g em todas as regioes kx/
C_g=sum(nxzg_glncf[i,1],2:n+1]);

/ * print C;*/

/*Sementex/

nct=1:&N.;

nxzgl[,1]=t(nct);

call randseed (&seed.) ;

nxzg[ncf[i,1] ,2:n+1]=RandMultinomial(1,C_g, prob);
end ;

/* print nxzg;*/

do j=1 to n;

/*Extraindo os */

do i=1 to &N. while(%eval(&N.)>1 );

/* Criando uma sequencia decrescente */
m=%eval (&N) -i+1;

if loc(ip=m) then do;

idz=loc(element (x[,2], nodes_arvore[m,1] ));
igd=x[idz,1];

ig=loc(element (nodes_arvorel[,1],igd));
nxzg[m, j+1]=sum(nxzg[loc( element(nxzgl,1],ig J),j+11);
end;

end;

end ;

mllr=.;

mcluster=J(1,n,0);

popz=0;

nxz=0;
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/*start simulacao;*/

do j=1 to n;

/*vertor de indices (idx)x*/

/*0rdenando a matriz para cada coluna (regiado ii) =/

mcluster=j(1,n,0);

/*inicializando variaveisx/

popz=0;

/*namero de casos zona z*/

nxz=0;

/*numero esperado de casosx/

do k=1 to n;

/*numeros de casos em cada zona*/

nc=z[k,j];

/ * print nc;*/

/*populacao zona j*/

npz=popz + pcxylnc,1];

popz=npz;

/ * print npz;*/

/*populacao da zona z & menor que o tamanho maximo do clusteringx*/

if npz <= pmax then do;

mcluster[1, z[1,jl]1=1;

mcluster[1, z[k,jll=1;

ncg=loc(mcluster) ;

do 1=1 to &N. while(%eval(&N.)>1 );

g=nxzgl[l,];

C=sum(nxzg[l,2:n+1]);

/*Cg total de caso do ramo G ao longo de todas as regioes x/

nxz_g=nxzgl[,2:n+1];

ncz=sum(nxz_gl[l,ncgl);

NXZ=ncz;

/*casos esperado dentro da zona z*/

theta_1=(Cx npz)/P;

nxz_bar=C-nxz;

popz_bar=P-popz;

theta_O= nxz_bar/popz_bar;

theta_z= nxz/npz;

if ( nxz > theta_1) then do;

if (nxz_bar >0) then 1llr= nxz*(log( nxz ) - log(theta_1)) +(
nxz_bar) * ( log(nxz_bar) - log(C - theta_1));

else 1llr= nxz*(log( nxz ) - log(theta_1)) +(nxz_bar) * ( - log(C
- theta_1));

/ * print 1lr;x*/

end ;



367

368

369

370

371

372

373

374

375

376

377

378

379

380

381

382

383

384

385

386

387

388

389

390

391

392

393

394

395

396

397

398

399

400

401

402

403

404

405

406

407

408

else do;
11r=0;
end;

/ *

print 1llr;x*/

if (11r > mllr ) & (npz <= pmax) then do;

mllr=11lr;

end ;
end ;
end;
end;

end ;

/*Verossimilhaca calculada para cada iteracaox/

vllr[(sm,1]=mllr;

end;

/*Guardar os valores da verossimilhanca empiricax*/

create llremp from vllr[colname="LLR"];

append from vllr;

quit;

%end;

/*0rgazinado os resultados x*/
/*Informacoes do clusterx/

data estat_cluster_av;

merge ID_ARVORE estat_cluster_av

run;

b

/*Regioes Busca a infomacdo das regidesx*/

proc transpose data=cluter_esc out=cluster_reg(rename=(coll=ID_REG)

)

run;

data _Null_;
length cluster_reg $1000;
retain cluster_reg;

set cluster_reg end=fim;

cluster_reg = catx(",",trim(left(cluster_reg)) ,left(ID_REG));

if fim then call symputx("reg_DET",

run;

/*Informacoes do clusterx*/

cluster_reg) ;
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data

estat_cluster _AV_ESP;

merge ID_ARVORE estat_cluster_av ;
format ID_REG_DETECTADAS $200.;
ID_REG_DETECTADAS="&reg_DET.";

run;

/*Teste de Hipotese e Pvalor*/

/*Calculado o percentil de acordo com o nivel de confiancao*/

proc

univariate data=llremp NOPRINT;

var 1llr;

output out=percentis pctlpts=¥sysevalf ((1

b

run;

/*valor critico-Teste de hipotesex/

data

merge estat_cluster _AV_ESP(keep=’Estatistica T’n)
attrib Decisao_Teste 1length=$32. format=$32.;
-&alpha.)*100) then

teste_hipotese;

if “’Estatistica T’n > PJsysevalf ((1
Teste = "Rejeita Ho'";

else Decisao_Teste = "N&o Rejeita Ho";

run;

/*Guarda a informagdo da estatistica do testex*/

data

_null_;

set teste_hipotese;

call
call
run;

hput

proc

symputx ("Estat _T","Estatistica T"n );
symputx ("nc",_N_);

&Estat _T.;

iml;

use llremp;

read

close

all var{llr} into 1llr;

b

use teste_hipotese;

read all var _NUM_ into LLR_O0BS;
close;

nsup=j(&nc.,1,0);

do i=1 to 1;

-&alpha.)*100) pctlpre=P

percentis

Decisao_
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IDX=loc(1llr[,1]1>=LLR_0BS[i,1]);

nsup[i,1]1=ncol (IDX);

end;

create NSUP_LLR from nsup[Colname={"N_sup_L1R"}];
append from nsup;

quit;

data Etatistica_Cluster_detectado ;
merge teste_hipotese NSUP_LLR;
p_valor=(1+N_sup_L1R )/(&nsim.+1);
alpha=(&alpha.);

run;

/*Valor criticox*/

data _null_ ;

set Teste_Hipotese;

call symputx ("P95",P95);

run;

/*Grafico Distribuicao Empriricax*/

title "Distribuicao da estatistica Log RV";

/*ods listing gpath="&file.\";x*/

/*ods graphics on / imagename="DistEmp" reset=index noborder
imagefmt=png ;*/

proc sgplot data=LLREMP noborder;

histogram LLR ;

refline &Estat_T. / axis=x 1lineattrs= (color=red thickness=2)

name="Est" legendlabel="Estatistica T Observada=&Estat_T.";

refline &p95. /axis=x lineattrs=(color=blue pattern=2 thickness=2
)
name="T-Critico" legendlabel="T-Critico=&p95." labelattrs=(color=
dabr size=12pt) ;
yaxis label="Porcentagem" labelattrs=(color=dabr size=12pt) ;
run;

%mend treescancircular;

treescancircular(data_l=pop_reg_centroide_RJ, data_2=NCASOS_ARVORE_
REG_RJ, data_3=ARVORE_ID,var_geo=

POPULACAO cord_x cord_y ,Arvore_id=NODEID nsim=1000, pmax=0.50,
alpha=0.05,seed=1234)
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