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Resumo

Nesta trabalho, nés desenvolvemos um método Bayesiano para modela-
gem, detecgao e vigilancia estatistica de mudancas no padrao de um processo
estocastico no espaco-tempo. O método é baseado em um processo a posteri-
ort adaptativo e o foco das aplicacoes é a vigilancia online de cluster eapaciais
de doencas onde a classe dos possiveis candidatos a cluster é excessivamente
grande o que pode dificultar a performance de qualquer método desenvol-
vido com este propdsito. O método ¢ ilustrado usando a dados de cancer
da tiredide em homens que ocorreram no Novo México durante o periodo de
tempo 1973-1992.
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1 Introducao

Métodos estatisticos para vigilancia epidemiolégica sao importantes para
a deteccao online de clusters espaciais de eventos, os quais podem indicar
uma rapida mudanca no padrao espago-temporal dos casos observados da
doenga. Estatisticamente, este problema é descrito da seguinte forma (So-
nesson, 2007): Denote por S uma regiao de estudo particionado em L-dreas
A; contiguas identificadas por um ponto s;. Consider sobre S a vigilancia
estatistica de um processo estocastico X = {X;(s;),t = 1,2,... e [ =
1,2,...L}. A cada tempo discreto ¢ > 1 observamos um vetor L-variado
X = (X¢(s1), X¢(s2), .., Xi(s1))', em que X;(s;) representa alguma valor ob-
servado na [-ésima area. Sejam & um conjunto conexo de localizagoes re-
presentando um candidadto a cluster espacial em S, H,, = {Xy,...,X,} o
conjunto de dados acumulados até o instante n. O objetivo da vigilancia é
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detectar um cluster que emergiu em um tempo desconhecido k£ < n e que
estd presente até o estagio atual n. O cluster detectado no espacgo-tempo
é expresso em funcao de uma mudanca no padrao da distribuicao do sub-
processo {X;(s;) € X : s € £,t > k}. Neste paper, abordamos o problema
de vigilancia online de clusters espaciais do ponto de vista Bayesiano, usando
um processo a posteriori adaptativo. Este processo é construido a partir da
distribuicao conjunta a posteriori de que tenha ocorrido uma mudanca no
conjunto de localizagoes espaciais ¢ no tempo v = k. Ou seja, avaliamos

Mk (j) = PE = &, v = k[Ha}).

2 Modelagem Bayesiana do Cluster

Para a deteccao do cluster e estimacao do par (v, £) considere uma abor-
dagem bayesiana hierarquica construida da seguinte forma:

L. (X;|0;) tem densidade f(X:[0;) =[], cs f(Xi(s1)|0:(s1)). ou seja, dado
o processo {6;};>1 os componentes de X; sdo condicionalmente inde-
pendentes.

Hi>v,s,e6}

2. (04]v,&) tem funcao de distribuicao G(0:|v,§) = [Go(6;)]t¢ :
para alguma fungao de distribuicdo Go(6;) e my¢ > 1 inteiro, conheci-
dos. Gy(6;) é uma distribuicao de referéncia e neste modelo depois da
mudanca no tempo v = k, os componentes de 6, tais que s; ¢ &; pos-
suem distribui¢ao G. Enquanto que os componentes tais que s; € §;
possuem a distribuicao do maximo de m, j-varidveis aleatérias com dis-
tribuicao Gj.

3. A priori conjunta para o par (v,§) é dada por 7(v = k,§ = §;) =
m(k)me(4) . k=1,2,,,...ej=1,2,...,J. A distribuic@o a priori para
¢ é nao informativa no espaco dos candidatos a clusters Z, m¢(j) =
1/J. A distribuigao para v é geométrica(0.5) truncada em ng, 7, (k) =
(1 — 0.5Y/n=no+1)g 5k=no/(n=no+1) "y & 0 menor momento de interesse
na mudanca do padrao geografico da doenca e p = 0.5 implica que no
tempo n a probabilidade a priori que nao tenha ocorrida uma mudanca
¢ a mesma que a mudanca tenha ocorrido.

4. A prioripara 0;(s;) ¢ Go(6:(s;)) ~ Weibull(2,1.414) que fornece Moda =
1 e pouca variacao. Os {0:(s;)} sao assumidos independentes com dis-
tribuicao comum, pois é razoavel supor que, se nao existem mudangas



no processo sob vigilancia, os {0;(s;)} surgem de forma aleatéria a
partir de uma distribuicao comum. Entao, quando o processo esta sob-
controle, pode-se interpretar a Moda(0;(s;)) = 1 como sendo o valor
mais provavel para o risco relativo de ocorréncia de um caso da doenca
em uma area escolhida ao acaso no mapa.

Desta forma a distribui¢do a posterior: conjunta de (v, £) é dada por

T (k)7e (7)

S S 7o oy () 1T FBe () + 5oy 7o () se k>mn

m(v =k & =¢&|Ha) =
w0, (k) () [Ty FBi(5)
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onde,

[ F(Xe(1)|0:(51))d[Go (0 (1))
Ha [ FsBrs)dGolOu(a] " =

depende somente do sub-processo X;(j) = {Xy(s1) : t > k, s, € & }.

FB,(j (1)

3 Vigilancia online de clusters espaciais usando
processos a posteriori adaptativo

Para detectarmos possiveis mudancas considere o processo a posteriori II,, =

{I1,,(0),11,,(§) }n>1 com j = 1,2, ..., J. Onde,
I1,(0) =P(v > n|H,) e IL,(j) =Py <v<n,&=¢&|H,).

I1,,(0) é a probabilidade de que a mudanca nao tenha ocorrido antes ou até o
estdgio atual n e I1,(j) é a probabilidade a posteriori conjunta de que tenha
ocorrido uma mudanca depois de v e que esta presente até o tempo atual no
conjunto § = §; que representa a regiao da mudanca. Observe que

n J 00
=Y wv=kE{=§Ha) e TL(0)=> Y w(v="Fk¢=¢MH).
=1 k=n+1

k=ng
(2)
Definimos como estratégia para deteccao online de cluster espaciais o pro-
cedimento com tempo de alarme baseado na Maxima Probabilidade a Pos-
teriori, 7 = min{n > ng : %@I[H"U)] > 0.5}. A parte espacial estimada



do cluster é £ = &. Onde J = arg (mch[l‘[n(j)]) O tempo k estimado é
Je
k= argl maz m(v =k, €= &[H:)] pois,
() = ) nlv = k&= §lHe)

k=ng

e grandes valores de w(v = k,& = 5]]HT) possuem maior contribuicao para
que o alarme dispare. O processo adaptativo é construido substituindo = =
{¢,5 = 1,2,...,J}, por Z®) = {5}”71),]’ = 1,2,...,JM™} que representa a
classe mais plausivel de candidadtos a cluster no tempo anterior n — 1.

4 Aplicacao: Deteccao online de clusters es-
pacias de doencas

Para ilustrar o método proposto avaliamos o conjunto de casos de cancer
da tire6ide em homens que ocorreram no Novo México no periodo de tempo
1973-1992 (Kulldorff, 2001; Lima e Duczmal, 2011) Assumimos que o nimero
de casos (X;(s))|0:(s1)) ~ Poisson (es(s;) x 0;(s;)) com e;(s;) sendo a conta-
gem esperada da doenca no tempo ¢t em s;. A quantidade 6,(s;) é uma medida
de risco relativo de ocorréncia de um caso de cancer da tireéide no tempo t
em A;. Os resultados na figura 1 apresenta a funcao de alarme proposta para
m=2, 4, m=8 e também o tempo, a regiao e as observagoes que provocaram a
mudanca no padrao espaco-temporal do processo. Quando m=8, observa-se
uma sequéncia crescente de valores a partir do ponto ¢ = 18 até o tempo
atual n = 20. Nesta sequéncia de pontos no tempo, a maxima probabili-
dade a posteriori assume, respectivamente, os valores 0.584, 0.882 e 0.958,
mostrando claramente a presenca de um cluster emergente significativo que
comeca no tempo de mudanga k£ = 18.

5 Consideracoes Finais

Neste trabalho desenvolvemos um novo método para deteccao e monito-
ramento de clusters emergentes. Os Resultados obtidos em nossa aplicacao
mostrou que a abordagem proposta é muito efetiva em uma viglancia epi-
demioldgica simultanea no espago-tempo. Analisando este mesmo conjunto



de dados, a estatistica scan espago-tempo de Kulldorff (2001) detectou um
cluster emergente com valor-p=0.016. Lima e Duczmal (2013) detectam um
cluster emergente com razao de verossimilhanca adaptativa em favor do clus-
terigual a 42.672. Obviamente, uma probabilidade a posteriori igual a 0.958
¢ mais conclusiva.
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Figura 1: A esquerda: Maxima probabilidade a posteriori adaptativa (MAP)
para m=2,4.8 e ponto de mudanga; A direita: regiao da mudanca.
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