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Introducgao

O Software SaTScan
Finalidade

O SaTScan é um software livre que analisa dados espaciais, temporais e espago-temporais usando as
estatisticas de varredura espacial, temporal ou espago-temporal. Ele foi projetado para quaisquer dos
seguintes propdsitos inter-relacionados:

e Realizar a vigilancia geografica de doengas, para detectar aglomerados espaciais ou espago-
temporais, e verificar se eles sdo estatisticamente significativos.

e Testar se uma doenca é distribuida aleatoriamente no espaco, ao longo do tempo ou no espago e
no tempo.

e Avaliar a significancia estatistica de alertas de aglomerados de doengas.

e Realizar vigilancia prospectiva de doengas em tempo real ou periddico, para a detecgdo precoce
de surtos de doengas.

O software pode ser usado também para problemas similares em outros campos, tais como arqueologia,
astronomia, botanica, criminologia, ecologia, economia, engenharia, silvicultura, genética, geografia,
geologia, histoéria, neurologia ou zoologia.

Tipos de Dados e Métodos

O SatScan pode ser usado as para estatisticas de varredura discretas ou continuas. Para as estatisticas de
varredura discretas, as localidades geograficas onde os dados sdo observados sdo ndo aleatdrias e fixadas
pelo usudrio. Estas localidades podem ser as localidades reais das observagdes, tais como as casas, escolas
ou ninhos, ou poderia ser uma localidade central representando uma area maior, tal como centroides
geograficos ou ponderados por populagao, de dreas postais, municipios ou provincias. Para as estatisticas
de varredura continuas, as localidades das observagGes sdo aleatdrias e podem ocorrer em qualquer lugar
dentro de uma area de estudo predefinida pelo usuario, tal como um retangulo.

Para as estatisticas de varredura discretas, o SaTScan utiliza um modelo discreto baseado em Poisson, em
que o numero de eventos em uma localidade geografica tem distribuicao de Poisson, de acordo com uma
populacio de base conhecida sob risco; ou um modelo de Bernoulli, com eventos de dados do tipo 0/1,
tais como casos e controles; um modelo de permutagdo no espago-tempo, usando apenas dados de casos;
um modelo multinomial para dados categdricos; um modelo ordinal para dados categéricos ordenados;
um modelo exponencial para dados de tempo de sobrevida com ou sem variaveis censuradas; um modelo
normal para outros tipos de dados continuos; ou um modelo de variacdo espacial nas tendéncias
temporais, procurando por dreas geograficas com tendéncias temporais excepcionalmente altas ou
baixas. Uma caracteristica comum a todas essas estatisticas de varredura discretas é que as localidades
geograficas onde os dados podem ser observados sdo nao aleatdrias e fixadas pelo usuario.

Para as estatisticas de varredura discretas, os dados podem tanto ser agregados por setor censitario, CEP,
municipio ou outro nivel geografico, ou pode haver coordenadas Unicas para cada observac¢do. O SaTScan
ajusta para a heterogeneidade espacial subjacente de uma populagdo de base. Também é possivel se
ajustar para qualquer nimero de covaridveis categoéricas fornecidas pelo usuario, bem como para
tendéncias temporais, agregados espaco-temporais conhecidos e dados faltantes. E possivel realizar a
varredura de multiplos conjuntos de dados simultaneamente, para procurar por aglomerados que
ocorrem em um ou mais destes.

Para as estatisticas de varredura continuas, o SaTScan utiliza um modelo continuo de Poisson.



Promotores e Financiadores

O software SaTScan™ foi desenvolvido por Martin Kulldorff, com o apoio financeiro dos Servicos de
Gestdo de Informagdes Inc. para o SaTScan, recebido das seguintes institui¢des.

Instituto Nacional do Cancer, Divisdo de Preveng¢do do Cancer, Secao de Biometria [v1.0, 2.0, 2.1]
Instituto Nacional do Cancer, Divisdo de Controle do Cancer e Ciéncias da Populagdo, Se¢do de
Pesquisas e Aplicag0es Estatisticas [v3.0 (parcial), v6.1 (parcial), 8.0 (parcial), v9.0 (parcial)]
Fundacdo Alfred P. Sloan, através de um subsidio para a Academia de Medicina de New York
(Farzad Mostashari, PI) [v3.0 (parcial), 3.1, 4.0, 5.0, 5.1]

Centros de Prevencgdo e Controle de Doengas, através do Acordo de Cooperagdo da Associagdo de
Escolas Médicas Americanas, numero de concessdo MM-0870 [v6.0, 6.1 (parcial)]

Instituto Nacional de Saude e Desenvolvimento Infantil, através da concessdo #RO1HD048852
[7.0, 8.0, 9.0 (parcial)]

Instituto Nacional do Cancer, Divisdo de Epidemiologia e Genética do Cancer [v9.0 (parcial),v9.1]
Instituto Nacional de Ciéncias Médicas Gerais, através de uma concessdo dos Estudos de
Modelagem de Agentes de Doengas Infecciosas #U01GM076672 [v9.0 (parcial)]

Seus apoios financeiros sdo muito apreciados. Os conteudos do SaTScan sdo de responsabilidade do
desenvolvedor e ndo refletem necessariamente as opiniGes oficiais dos patrocinadores.

Topicos Relacionados: Metodologia Estatistica, Bibliografia do SaTScan.

Download e Instalagao

Para instalar o SaTScan, acessar o Web site do SaTScan em: http://www.satscan.org/ e selecionar o link
para o download do SaTScan. Apds realizar o download do arquivo executdvel de instalagdo do SaTScan
para o seu PC, clicar neste icone e instalar o software seguindo as instru¢des passo-a-passo.

Topicos Relacionados: Novas Versdes.

Execucao de Teste

Antes de usar seus proprios dados, recomenda-se testar um dos conjuntos de dados amostrais fornecidos
com o software. Use-os para ter uma ideia de como executar o SaTScan. Para executar um teste:

1.
2.

Clicar no icone do aplicativo SaTScan.
Clicar em ‘Abrir Sessao Salva’.

Selecionar um dos arquivos de parametros, por exemplo ‘NewMexicoSpaceTimePoisson  .prm’
(modelo de Poisson), ‘NHumbersideSpatialBernoulli .prm’ (modelo de Bernoulli) ou
‘NYCSpaceTimePermutation. prm’ (modelo de permutagdo no espago- tempo).

Clicar em ‘Abrir’.
Clicar no botdo ‘Executar’ [> Uma nova janela ira se abrir com o programa em execugdo na se¢do

superior, e uma sec¢do de Alertas/Erros abaixo. Quando o programa finalizar a execugdo, os
resultados serdo exibidos.

Nota: Os arquivos de exemplos ndo devem produzir alertas ou erros.

Topicos Relacionados: Conjuntos de Dados de Amostras.


http://www.satscan.org/

Sistema de Ajuda
O sistema de ajuda do SaTScan consiste de quatro partes:

i.  Manual do Usudrio do SaTScan em formato PDF, localizado na mesma pasta do arquivo executavel
do SaTScan. Ele também pode ser obtido no site do SaTScan (www.satscan.org/techdoc.html) ou
diretamente dentro do software SaTScan, selecionando Ajuda > Manual do Usudrio. E possivel
imprimir este manual como um Unico documento para facil referéncia.

ii. Entradas de ajuda do SaTScan, extraidas do Manual do Usudrio. O conjunto completo de entradas
pode ser encontrado dentro do software SaTScan, digitando-se F1 ou selecionando ‘Ajuda’ >
‘Conteudo da Ajuda’. O sistema pode ser pesquisado clicando-se na lupa. Muitas entradas individuais
podem ser também acessadas diretamente, clicando-se em qualquer subtitulo visto nas abas/guias
de entrada.

iii. Os artigos metodoldgicos descrevem os detalhes sobre os métodos estatisticos disponiveis no
software SaTScan. Esses artigos estdo relacionados na bibliografia do SaTScan, que pode ser
encontrada tanto no final do Manual do Usudrio como na web
(http://www.satscan.org/references.html). A bibliografia também contém um grande nimero de
artigos que aplicaram diferentes funcionalidades do SaTScan para uma ampla gama de diversos tipos
de dados. Estes podem servir de inspiragdo de como o SaTScan pode ser usado para tipos variados
de problemas cientificos e de saude publica.

iv.  Conjuntos de dados de amostras sdo fornecidos para cada um dos modelos de probabilidade do
SaTScan. Descritos abaixo, eles tornam mais facil se familiarizar com o software.

Conjuntos de Dados de Amostras

Seis conjuntos diferentes de dados amostrais sdo fornecidos com o software. Eles sdo automaticamente
transferidos para o computador, junto com o préprio software. Outros conjuntos de dados de amostras
estdo disponiveis em http://www.satscan.org/datasets/.

Modelo Discreto de Poisson, Espago-Temporal e Variagéo Espacial nas Tendéncias
Temporais: Incidéncia de Cédncer de Cérebro no Novo México.

Arquivo de casos: nm.cas
Formato: <municipio> <casos=1> <ano> <faixa etdria> <sexo>
Arquivo de populagdao: nm.pop
Formato: <municipio> <ano> <popula¢do> < faixa etaria> <sexo>
Arquivo de coordenadas: nm.geo
Formato: <municipio> <latitude> <longitude>
Periodo de estudo: 1973-1991
Agregacao: 32 municipios
Precisdo de tempo dos casos: Anos
Coordenadas: Latitude/Longitude
Covariavel #1, grupos etarios: 1 = 0-4 anos, 2 = 5-9 anos, ... 18 = 85+ anos
Covariavel #2, género: 1 = masculino, 2 = feminino
Anos populacionais: 1973, 1982, 1991

Fonte de dados: Registro de tumores SEER do Novo México


http://www.satscan.org/techdoc.html)
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Esta é uma versdo condensada de um conjunto de dados mais completo com uma dada populagdo para
cada ano, de 1973 a 1991, e com a etnia como uma terceira covariavel. O conjunto de dados completo
pode ser encontrado em: http://www.satscan.org/datasets/

Modelo de Bernoulli, Puramente Espacial: Leucemia Infantil e Incidéncia de Linfoma
no Norte de Humberside

Arquivo de casos: NHumberside.cas

Formato: <id da localidade> <# casos>
Arquivo de controles: Nhumberside.ctl

Formato: <id da localidade> <# controles>
Arquivo de coordenadas: Nhumberside.geo

Formato: <id da localidade> <coordenada-x> <coordenada-y>
Periodo de estudo: 1974-1986
Controles: Selecionados aleatoriamente a partir do registro de nascimentos
Agregacdo: 191 Cédigos Postais (a maioria com apenas um Unico individuo)
Precisdao de tempo dos casos e controles: Nenhuma
Coordenadas: Cartesianas
Covaridveis: Nenhuma

Fonte de dados: Drs. Ray Cartwright e Freda Alexander. Publicado por J. Cuzick e R. Edwards, Journal of
the Royal Statistical Society, B:52 73-104, 1990

Modelo de Permutagdo no Espaco-Tempo: Admissoes Hospitalares na Sala de
Emergéncia Devido a Febre nos Hospitais de Nova York

Arquivos de casos: NYCfever.cas

Formato: <cédigo postal> <#casos=1> <data>
Arquivo de coordenadas: NYCfever.geo

Formato: <cédigo postal> <latitude> <longitude>
Periodo de estudo: 01 Nov, 2001 - 24 Nov, 2001
Agregacdo: Areas de cddigo postal
Precisdao de tempo dos casos: Dias
Coordenadas: Latitude/Longitude
Covaridveis: Nenhuma

Fonte de dados: Departamento de Saude da Cidade de New York

Modelos Multinomial e Ordinal, Puramente Espacial: Niveis de Desempenho da
Educagéo em Maryland

Arquivo de casos: MarylandEducation.cas
Formato: <municipio> <# individuos> <categoria #>
Arquivo de coordenadas: MarylandEducation.geo
Formato: <municipio> <latitude> <longitude>
Periodo de estudo: 2000


http://www.satscan.org/datasets/

Agregagao: 24 Condados e Municipios Equivalentes
Precisdo de tempo dos casos: Nenhuma
Coordenadas: Latitude / Longitude
Covaridveis: Nenhuma
Categorias:
1 = Menos que 92 série
2 =92 3 122 série, mas nenhum diploma de ensino médio

3 = Diploma de ensino médio, mas nenhum grau de bacharel
4 = Bacharel ou grau mais elevado

Fonte de dados: Departamento do Censo dos Estados Unidos: As informagdes sobre educagdo derivam
do formulério longo do Censo de 2000, preenchido em cerca de 1/6 das familias.

Nota: Apenas pessoas com idade de 25 anos ou mais estdo incluidas nos dados. Para cada municipio, o
censo fornece informacgdes sobre a porcentagem de pessoas com diferentes niveis de educagdo formal.
O nuimero de individuos que relataram diferentes niveis de ensino em cada municipio foi estimado como
este percentual vezes a populagdo total com idade de 25+ dividido por seis, para refletir a fragdo amostral
de 1/6 do formulario longo do censo.

Modelo Exponencial, Espaco-Tempo: Dados de Sobrevida Criados Artificialmente

Arquivo de casos: SurvivalFake.cas

Formato: <id da localidade> <# individuos> <momento do diagndstico> <tempo de sobrevida>
<censurado>

Arquivo de coordenadas: SurvivalFake.geo
Formato: <id da localidade> <coordenada-x> <coordenada-y>
Periodo de estudo: 2000-2005
Agregagdo: 5 Localidades
Precisdo do tempo de diagndstico: Dia
Precisdo do tempo de sobrevida/censura: Dia
Coordenadas: Cartesianas
Covaridveis: Nenhuma

Fonte de dados: Dados criados artificialmente.
Modelo Normal, Puramente Espacial: Dados Continuos Criados Artificialmente

Arquivo de casos: NormalFake.cas

Formato: <id da localidade> <# individuos> <aumento de peso>
Arquivo de coordenadas: NormalFake.geo

Formato: <id da localidade> <coordenada-x> <coordenada-y>
Periodo de estudo: 2006
Agregacao: 26 Localidades
Coordenadas: Cartesianas
Covaridveis: Nenhuma

Fonte de dados: Dados criados artificialmente.

Tépicos Relacionados: Execugdo de Teste, Dados de Entrada.



Metodologia Estatistica

Para todas as analises discretas espaciais e espago-temporais, o usuario normalmente fornecera dados
contendo as coordenadas espaciais de um conjunto de localidades (arquivo de coordenadas). Como
alternativa, é possivel definir um conjunto de locais em uma rede especificando a distancia entre vizinhos
nessa rede. Para cada localidade, os dados precisam conter ainda informagGes sobre o nimero de casos
em cada localidade (arquivo de casos). Para as andlises temporais e espago-temporais, o nUumero de casos
precisa ser estratificado pelo tempo, por exemplo, o tempo do diagndstico. Dependendo do tipo de
analise, outras informagses sobre os casos, tais como idade, sexo, peso, duragdo de sobrevida ou estagio
do cancer podem também ser fornecidas. Para o modelo de Bernoulli, também é necessario especificar o
numero de controles em cada localidade (arquivo de controle). Para o modelo discreto de Poisson, o
usuario precisa especificar um tamanho de populagdo para cada localidade (arquivo de populagdo). A
populagdo pode variar ao longo do tempo.

Estatisticas de varredura sdo usadas para detectar e avaliar aglomerados (aglomerados) de casos em uma
configuragdo puramente temporal, puramente espacial ou espago-temporal. Isso é feito pela varredura
gradual de uma janela ao longo do tempo e/ou do espago, assinalando o nimero de observacdes
observadas e esperadas no interior da janela em cada localidade. No software SaTScan, a janela de
varredura é um intervalo (no tempo), um circulo ou uma elipse (no espago) ou um cilindro com uma base
circular ou eliptica (no espago-tempo). Também ¢é possivel se especificar uma estrutura prépria de
distancias ndo-Euclidianas em um arquivo especial ou procurar grupos de locais vizinhos em uma rede
definida pelo usuario. Inimeros tamanhos diferentes de janelas sdo utilizados. A janela com a maxima
verossimilhanca é o aglomerado mais provavel, ou seja, o aglomerado que tem a menor probabilidade de
ter ocorrido ao acaso. Um valor de ‘p’ é atribuido a este aglomerado.

A estatistica de varredura usa diferentes modelos de probabilidades, dependendo da natureza dos dados.
Um modelo de Bernoulli, discreto de Poisson ou de permutag¢do no espago-tempo pode ser usado para
dados de contagem, tal como o nimero de pessoas com asma; o modelo multinomial é usado para dados
categoricos, tal como a histologia de um cancer; um modelo ordinal para dados categéricos ordenados,
tal como o estadiamento de cancer; um modelo exponencial para dados de tempo de sobrevida, com ou
sem censura; e um modelo normal para outros dados continuos, tais como o peso ao nascer ou niveis de
chumbo no sangue. A teoria estatistica geral por tras das estatisticas de varredura espacial e espago-
temporal utilizadas no software SaTScan estd descrita em detalhes por Kulldorff (1997)! para os modelos
de Bernoulli, discreto de Poisson e Poisson continuo; por Kulldorff et al. (2005)° para o modelo de
permutacdo no espaco-tempo; por Jung et al. (2008), para o0 modelo multinominal; por Jung et al. (2007)”
para o modelo ordinal; por Huang et al. (2006)8, para o modelo exponencial; por Kulldorff et al. (2009)°
para o modelo normal e por Huang et al. (2009)*° para o modelo normal com pesos. Recomenda-se a
leitura desses trabalhos para uma descricdo detalhada de cada modelo. Aqui é apenas fornecida uma
breve descricdo nao-matematica.
Para todos os modelos de probabilidade discretos, a estatistica de varredura ajusta para a densidade
geografica irregular de uma populagdo de base. Para todos os modelos, as analises estdo condicionadas
ao numero total de casos observados.
Topicos Relacionados: O software SaTScan, Recursos Bdsicos do SaTScan, Recursos Avangados, Guia de
Andlise, Artigos Metodoldgicos.
|

Estatisticas de Varredura Espacial, Temporal e Espago-Temporal

Estatistica de Varredura Espacial

A estatistica de varredura puramente espacial padrdo estabelece uma janela circular no mapa. A janela é,
por sua vez, centrada em cada um dos varios pontos da grade possiveis posicionados em toda a regido do
estudo. Para cada ponto da grade, o raio da janela varia continuamente em tamanho a partir de zero até
um limite superior especificado pelo usuario. Deste modo, a janela circular é flexivel, tanto na localizagdo
guanto no tamanho. No total, o método cria um numero infinito de circulos geograficos distintos, com



diferentes conjuntos de localidades de dados de vizinhanga dentro deles. Cada circulo é um possivel
candidato do aglomerado.

O usuario define o conjunto de pontos de grade usados através de um arquivo de grade. Se nenhum
arquivo de grade for especificado, os pontos de grade serdo idénticos as coordenadas dos IDs das
localidades definidas no arquivo de coordenadas. Essa Ultima opcdo assegura que cada localidade de
dados seja um potencial aglomerado em si mesmo, sendo a opgao recomendada para a maioria dos tipos
de analises.

Como uma alternativa para o circulo, é possivel também se utilizar uma janela de formato eliptico,
situacdo na qual um conjunto de elipses com diferentes formatos e angulos é usado como janela de
varredura em conjunto com o circulo. Isso proporciona um poder ligeiramente maior para aglomerados
verdadeiros que possuem formatos longos e estreitos, e poder ligeiramente inferior para aglomerados
circulares e outros muito compactos.

Em algumas situagdes é interessante procurar aglomerados ao longo de uma rede, como uma rede de
estradas ou uma rede de distribuicdo de agua. Isso pode ser feito especificando um arquivo de rede, com
uma entrada para cada par de locais vizinhos na rede, junto com a distancia entre esses locais.

Também é possivel definir sua prépria métrica de distancia ndo-Euclidiana usando um arquivo especial de
vizinhos. Com esse arquivo, uma lista dos vizinhos mais préoximos e sua ordem é especificada para cada
local.

Topicos Relacionados: Guia de Andlise, Arquivo de Coordenadas, Janela de Varredura Eliptica, Arquivo de
Grade, Tamanho Mdximo do Aglomerado Espacial, Guia da Janela Espacial.

Estatistica de Varredura Espago-Temporal

A estatistica de varredura espago-temporal é definida por uma janela cilindrica com uma base geografica
circular (ou eliptica ou baseada em rede), e com a altura correspondente ao tempo. A base é definida
exatamente como que para a estatistica de varredura puramente espacial, enquanto que a altura reflete
o periodo de tempo de potenciais aglomerados. A janela cilindrica é entdo movida no espago e no tempo,
de modo que para cada possivel localidade e dimensdo geografica, também visita cada periodo de tempo
possivel. De fato, obtém-se um numero infinito de cilindros sobrepostos, de diferentes tamanhos e
formas, cobrindo em conjunto toda a regido do estudo, onde cada cilindro reflete um possivel
aglomerado.

A estatistica de varredura espago-temporal pode ser utilizada para uma unica analise retrospectiva,
utilizando dados histdricos, ou para a vigilancia prospectiva peridédica no tempo, onde a analise é repetida,
por exemplo, a cada dia, semana, més ou ano.

Tépicos Relacionados: Guia de Andlise, Guia da Janela Espacial, Guia da Janela Temporal.
Estatistica de Varredura Puramente Temporal

A estatistica de varredura temporal utiliza uma janela que se desloca em uma dimensdo, o tempo, definido
da mesma forma que a altura do cilindro usado pela estatistica de varredura espago-temporal. Isto
significa que, em ambas as andlises, as datas de inicio e fim sdo flexiveis. A duracdo temporal maxima é
especificada na Guia da Janela Temporal.

Topicos Relacionados: Guia de Andlise, Guia da Janela Temporal, Estatistica de Varredura Espaco-
Temporal, Estatistica de varredura sazonal .

Estatistica de varredura sazonal

A estatistica de varredura sazonal é uma estatistica de varredura puramente temporal, onde todos os
dados estdo em um loop de conexdo, como o ano, onde 31 de dezembro é seguido por 12 de janeiro. A
principal caracteristica que distingue a estatistica de varredura sazonal da estatistica de varredura
puramente temporal, é que a primeira ignora o ano em que a observag¢do foi feita e sé se preocupa com o
dia e o més. O aglomerado detectado pode cobrir o local onde o loop se conecta, como um aglomerado de
24 de dezembro a 13 de janeiro, onde uma andlise de 2010-2011 incluird trés periodos de tempo: o inicio



de 2010, os dias em torno do Ano Novo de 2010/11 e no final de 2011. A estatistica de varredura sazonal
também pode ser usada para outros tipos de dados, em uma linha que se conecta em um loop,
completamente ndo relacionados ao tempo, como dados coletados ao longo da costa de um lago.

Os comprimentos temporais minimo e mdximo podem ser especificados na guia da janela temporal.

Topicos Relacionados: Guia Andlise, Guia Janela Temporal. Estatistica de varredura puramente temporal.
Estatisticas de Varredura de Variagdo Espacial nas Tendéncias Temporais

Quando a estatistica de varredura é usada para avaliar a variagdo espacial nas tendéncias temporais, a
janela de varredura é de natureza puramente espacial. A tendéncia temporal é entdo calculada, tanto
dentro como fora da janela de varredura, para cada localidade e tamanho dessa janela. A hipdtese nula é
de que as tendéncias sdo as mesmas, enquanto que a alternativa é que elas sdo diferentes. Com base
nestas hipdteses, uma probabilidade é calculada, que sera maior quanto mais improvavel a diferenga das
tendéncias for devida ao acaso. O aglomerado mais provavel é aquele para o qual a tendéncia temporal
dentro da janela tiver a menor probabilidade de ser a mesma que a tendéncia temporal fora do
aglomerado. Isto pode ocorrer por varias razdes. Por exemplo, se a tendéncia temporal no interior do
aglomerado é maior, isso poderia ser porque todas as areas tém a mesma taxa de incidéncia de uma
doenca no inicio do periodo, mas a area do aglomerado apresenta uma taxa mais elevada ao final do
periodo. Poderia ser também porque a area do aglomerado tem uma taxa de incidéncia mais baixa no
inicio do periodo, apds o qual ela ‘alcanga’ o restante, de modo que a taxa é aproximadamente a mesma
ao final do periodo. Portanto, um aglomerado estatisticamente significativo na analise da variacao
espacial na tendéncia temporal ndo significa, necessariamente, que a taxa global de doenga seja maior ou
menor no aglomerado. A estatistica de varredura da variagao espacial nas tendéncias temporais sé pode
ser executada com o modelo de probabilidade discreto de Poisson. Para que ela funcione, é importante
que a duracgdo total do periodo de estudo seja divisivel pelo comprimento do intervalo de tempo
agregado, de modo que todos os intervalos de tempo tenham o mesmo numero de anos, se for
especificado em anos; o mesmo nimero de meses, se for especificado em meses; ou 0 mesmo nimero
de dias, se for especificado em dias.

Topicos Relacionados: Guia de Andlise, Estatistica de Varredura Espago-Temporal.
|

Modelo de Bernoulli

Com o modelo de Bernoulli?, existem casos e n3o-casos representados por uma variavel 0/1. Estas
varidveis podem representar pessoas com ou sem uma doenga, ou pessoas com tipos diferentes de
doencas, como estdgio de cancer de mama precoce e tardio. Eles podem refletir casos e controles de uma
populagdo maior, ou eles podem, em conjunto, constituir a populagdo como um todo. Seja qual for a
situagdo, estas varidveis serdo indicadas como casos e controles em todo o manual do usuario, e o seu
total serd indicado como a populagdo. Dados de Bernoulli podem ser analisados com as estatisticas de
varredura puramente temporal, puramente espacial ou espago-temporal.

Exemplo: Para o modelo de Bernoulli, os casos podem ser recém-nascidos com um determinado defeito
de nascenca, enquanto que os controles sdo todos os recém-nascidos sem o defeito de nascenca.

O modelo de Bernoulli requer informagdes sobre as localidades de um conjunto de casos e controles,
fornecidos para o SaTScan usando os arquivos de casos, de controles e de coordenadas. Localidades
distintas podem ser especificadas para cada caso e cada controle, ou os dados podem ser agregados por
estados, provincias, municipios, paréquias, setores censitarios, areas de codigo postal, distritos escolares,
domicilios, etc, com varios casos e controles em cada localidade de dados. Para executar uma analise
temporal ou espago-temporal, é necessario ter um tempo para cada caso e para cada controle.

Tépicos Relacionados: Guia de Andlise, Arquivo de Casos, Arquivo de Controles, Arquivo de Coordenadas,
Teste da Razdo de Verossimilhanga, Artigos Metodoldgicos, Comparag¢do de Modelos de Probabilidade.



Modelo Discreto de Poisson

Com o modelo discreto de Poisson!, o nimero de casos em cada localidade segue a distribuicdo de
Poisson. Sob a hipdtese nula, e quando ndo ha covariaveis, o nimero esperado de casos em cada area é
proporcional ao tamanho de sua populagdo, ou das pessoas-ano nessa area. Dados de Poisson podem ser
analisados com as estatisticas de varredura puramente temporal, puramente espacial, espago- temporal
e de variagdo espacial nas tendéncias temporais.

Exemplo: Para o modelo discreto de Poisson, os casos podem ser ocorréncias de acidente vascular
cerebral, enquanto que a populagdo é o nimero combinado de pessoas-ano vividos, calculado como 1
para alguém vivendo na area durante todo o periodo de tempo, e % para alguém que morreu ou se mudou
no meio do periodo de tempo.

O modelo discreto de Poisson requer a contagem de casos e da populagdo para um conjunto de
localidades de dados, tais como municipios, paréquias, setores censitarios ou areas de codigo postal, bem
como as coordenadas geograficas de cada uma dessas localidades. Esses precisam ser fornecidas ao
SaTScan usando os arquivos de casos, de populagdo e de coordenadas.

Os dados de populagdo ndo precisam ser especificados continuamente ao longo do tempo, mas apenas
em uma ou mais ‘épocas de recenseamento’ especificas. Para os intervalos entre os censos, o SaTScan
realiza uma interpolagdo linear com base nas populagdes nos momentos de recenseamento
imediatamente anterior e imediatamente posterior. Para os periodos anteriores ao primeiro censo, o
tamanho da populagdo é definido como igual ao tamanho da populagdo do primeiro censo, e para os
periodos apds o ultimo censo, a populagdo é definida como igual ao tamanho da populagdo do ultimo
censo. Para se obter o tamanho da populagdo para uma dada localidade e determinado periodo de tempo,
o tamanho da populagdo, conforme definido acima, estd integrado ao longo do periodo de tempo em
guestao.

Toépicos Relacionados: Guia de Andlise, Arquivo de Casos, Modelo Continuo de Poisson, Arquivo de
Coordenadas, Teste da Razdo de Verossimilhanga, Artigos Metodoldgicos, Arquivo de Populagéo,
Comparagdo de Modelos de Probabilidade.

Modelo de Permutag¢ao no Espago-Tempo

O modelo de permutacio no espaco-tempo® requer apenas dados de casos, com informacdes sobre a
localizagdo espacial e o tempo de cada caso, ndo sendo necessdria nenhuma informagdo sobre controles
ou uma populagdo de base sob risco. O numero de casos observados em um aglomerado é comparado ao
que seria esperado se as localidades espaciais e temporais de todos os casos fossem independentes umas
das outras, de modo que ndo houvesse qualquer interagao espago-temporal.

Ou seja, existe um aglomerado em uma area geografica se, durante um periodo de tempo especifico, esta
drea tiver uma maior propor¢do dos seus casos nesse periodo de tempo em comparagdo as dareas
geograficas restantes. Isto significa que, se durante uma semana especifica todas as areas geograficas
tiverem duas vezes o nimero normal de casos, nenhuma dessas areas constitui um aglomerado. Por outro
lado, se durante essa semana uma area geografica tiver o dobro do nimero de casos em relagdo ao
normal, enquanto que outras areas tém uma quantidade normal de casos, entdo haverd um aglomerado
naquela primeira drea. O modelo de permutagdo no espago-tempo ajusta automaticamente para ambos
os aglomerados, puramente espacial e puramente temporal. Assim, ndo existem versdes puramente
temporais ou puramente espaciais deste modelo.

Exemplo: No modelo de permutagdo no espaco-tempo, casos pode ser ocorréncias didrias de ambulancias
enviadas para pacientes com AVC.

E importante perceber que os aglomerados de permutacdo no espaco-tempo podem ocorrer tanto devido
a um risco aumentado da doenga, como por distribuicGes geograficas diferentes da populagdo em
momentos distintos, onde, por exemplo, a populagdo em algumas areas cresce mais depressa do que em
outras. Isto ndo é normalmente um problema se o periodo total do estudo for menor do que um ano. No
entanto, aconselha-se muito cuidado ao se usar esse método para dados que abrangem vdrios anos. Se a
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populagdo de base aumenta ou diminui mais rapido em algumas areas do que em outras, ha um risco de
viés de mudanca da populagdo, o que pode produzir valores de ‘p’ tendenciosos quando o periodo de
estudo for maior do que alguns anos. Por exemplo, se um novo grande bairro se desenvolve, havera um
aumento de casos |a simplesmente porque aumentou a populagdo, e usando-se apenas dados de casos,
o modelo de permutagdo no espago-tempo ndo pode distinguir um aumento devido a um incremento da
populagdo local versus um aumento no risco da doenga. Tal como acontece com todos os métodos de
interagdo no espago-tempo, esta é uma preocupacgao principalmente quando o periodo de estudo é maior
do que alguns anos®%82 Se 0 gumento (ou a reducdo) da populacdo for o mesmo em todas as regides do
estudo, entdo estd ok, e isso ndo conduzira a resultados tendenciosos.

Tépicos Relacionados: Guia de Andlise, Arquivo de Casos, Arquivo de Coordenadas, Teste da Razéo de
Verossimilhanga, Artigos Metodoldgicos, Comparagéo de Modelos de Probabilidade.

Modelo Multinomial

Com o modelo multinomial®, cada observa¢do é um caso, e cada caso pertence a uma de varias categorias.
A estatistica de varredura multinomial avalia se existem quaisquer aglomerados onde a distribuicdo dos
casos é diferente do resto da regido do estudo. Por exemplo, pode haver uma maior proporg¢do de casos
dos tipos 1 e 2 e uma menor proporgao de casos do tipo 3, enquanto que a proporgao de casos do tipo 4
é aproximadamente a mesma que fora do aglomerado. Se houver apenas duas categorias, o modelo
ordinal é idéntico ao modelo de Bernoulli, em que uma categoria representa os casos e a outra categoria
representa os controles. Os casos no modelo multinomial podem ser uma amostra de uma populagdo
maior ou podem constituir um conjunto completo de observag¢Ges. Dados multinomiais podem ser
analisados com as estatisticas de varredura puramente temporal, puramente espacial ou espago-
temporal. Exemplo: Para o modelo multinomial, os dados podem consistir de todas as pessoas
diagnosticadas com meningite, com cinco categorias diferentes representando cinco complexos clonais
diferentes da doenca®. A estatistica de varredura multinomial ird, simultaneamente, procurar por
aglomerados altos ou baixos de qualquer um dos complexos clonais, ou um grupo deles, ajustando para
a distribuicdo geografica global da doenga. As multiplas comparagdes inerentes as muitas categorias
utilizadas sdo contabilizadas no célculo dos valores de ‘p’.

O modelo multinomial requer informacdes sobre a localidade de cada caso em cada categoria. Uma Unica
localidade pode ser especificada para cada caso, ou os dados podem ser agregados por estados,
provincias, municipios, pardquias, setores censitdrios, areas de codigo postal, distritos escolares,
domicilios, etc, com varios casos na mesma localidade. Para se executar uma andlise temporal ou espago-
temporal, é necessario também ter um tempo atribuido para cada caso.

Com o modelo multinomial, ndo é necessario se especificar uma procura para aglomerados altos ou
baixos, uma vez que nao existe hierarquia entre as categorias, mas na saida se demonstra quais categorias
sdo mais proeminentes dentro do aglomerado. A ordem ou a indexagdo das categorias ndo afeta a andlise
em termos dos aglomerados encontrados, mas pode influenciar a randomizagao usada para calcular os
valores de ‘p’.

Topicos Relacionados: Guia de Andlise, Arquivo de Casos, Arquivo de Coordenadas, Teste da Razdo de
Verossimilhanga, Artigos Metodoldgicos, Comparagdo de Modelos de Probabilidade.

Modelo Ordinal

Com o modelo ordinal’, cada observacdo é um caso, e cada caso pertence a uma das varias categorias
ordinais. Se existem apenas duas categorias, o modelo ordinal é idéntico ao modelo de Bernoulli, em que
uma categoria representa os casos e a outra categoria representa os controles no modelo de Bernoulli.
Os casos no modelo ordinal podem ser uma amostra de uma populagdo maior ou eles podem constituir
um conjunto completo de observagGes. Dados ordinais podem ser analisados com as estatisticas de
varredura puramente temporal, puramente espacial ou espago-temporal.



11

Exemplo: Para o modelo ordinal, os dados podem consistir de todos aqueles individuos diagnosticados
com cancer de mama durante um periodo de dez anos, com trés categorias diferentes que representam
o cancer em estagio precoce, médio e tardio no momento do diagndstico.

O modelo ordinal requer informagGes sobre a localidade de cada caso em cada categoria. Localidades
separadas podem ser especificadas para cada caso, ou os dados podem ser agregados por estados,
provincias, municipios, pardquias, setores censitarios, areas de cddigo postal, distritos escolares,
domicilios, etc, com varios casos na mesma ou em diferentes categorias em cada localidade de dados.
Para se executar uma analise temporal ou espago-temporal, é necessario ter também um tempo para
cada caso.

Com o modelo ordinal, é possivel procurar por aglomerados altos, com um excesso de casos nas categorias
de valores altos; para aglomerados baixos, com um excesso de casos nas categorias de valores baixos, ou
simultaneamente por ambos os tipos de aglomerados. Inverter a ordem das categorias tem o mesmo
efeito que alterar a analise de alto para baixo e vice-versa.

Topicos Relacionados: Guia de Andlise, Arquivo de Casos, Arquivo de Coordenadas, Teste da Razdo de
Verossimilhanga, Artigos Metodoldgicos, Comparagdo de Modelos de Probabilidade.

Modelo Exponencial

O modelo exponencial® é concebido para dados de tempo de sobrevida, embora possa ser utilizado
também para outros tipos de dados continuos. Cada observagao representa um caso, e cada um dos casos
tem um atributo de varidvel continua, bem como uma designa¢do 0/1 para a censura. Para os dados de
sobrevida, a variavel continua é o tempo entre o diagndstico e a morte ou, dependendo da aplicacgdo,
entre dois outros tipos de eventos. Se algum dos dados é censurado devido a perda de seguimento, a
varidvel continua é entdo o tempo entre o diagndstico e o tempo da censura. A varidvel de censura 0/1 é
usada para distinguir entre observagdes censuradas e ndo censuradas.

Exemplo: Para o modelo exponencial, os dados podem consistir de todos os diagnosticados com cancer
da prostata durante um periodo de dez anos, com informagdes sobre o periodo de tempo desde o
diagndstico até a morte, ou a partir do diagndstico até um momento de censura apds o qual a sobrevida
é desconhecida.

Ao se utilizar o modelo exponencial temporal ou espago-temporal para tempos de sobrevida, é
importante perceber que existem duas varidveis de tempo muito diferentes envolvidas. A primeira é o
momento em que o caso foi diagnosticado, e que é o tempo que a janela de varredura temporal e espago-
temporal estd examinando. A segunda é o tempo de sobrevida, ou seja, o tempo entre o diagndstico e a
morte ou, para dados censurados, o tempo entre o diagndstico e a censura. Este é um atributo de cada
caso, e nenhuma varredura é feita sobre essa variavel. Ao invés disso, estamos interessados em saber se
a janela de varredura inclui excepcionalmente muitos casos com um valor pequeno ou grande deste
atributo.

E importante notar que, enquanto o modelo exponencial utiliza uma fung3o de probabilidade baseada na
distribuicdo exponencial, a verdadeira distribuicdo do tempo de sobrevida ndo precisa ser exponencial, e
a inferéncia estatistica (valor de ‘p’) é vélida também para outras distribuicdes de tempo de sobrevida. A
razdo para isto é que a randomizagdo ndo é feita gerando-se observa¢Oes a partir da distribuicdo
exponencial, mas sim, por permutacdo das localidades do espago-tempo e os atributos tempo de
sobrevida/censura das observacdes.

Topicos Relacionados: Teste da Razdo de Verossimilhanga, Guia de Andlise, Comparag¢do de Modelos de
Probabilidade, Artigos Metodoldgicos.
|

Modelo Normal

O modelo normal®® é projetado para dados continuos. Para cada individuo ou para cada observacdo,
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chamada de caso, hd um unico atributo continuo que pode ser negativo ou positivo. O modelo também
pode ser usado para dados ordinais quando existem muitas categorias. Isto €, casos diferentes podem ter
o0 mesmo valor de atributo.

Exemplo: Para o modelo normal, os dados podem consistir do peso ao nascer e setor censitario de
residéncia para todos os recém-nascidos, com um interesse em se encontrar aglomerados com baixo peso
ao nascer. Um individuo &, entdo, um ‘caso’. Alternativamente, os dados podem consistir do peso médio
ao nascer em cada setor censitario. Nessa situacdo, o setor censitario é o ‘caso’, e é importante usar o
modelo normal ponderado, uma vez que cada média tera uma variancia diferente, devido a um numero
diferente de nascimentos em cada setor.

E importante notar que, embora o modelo normal utilize uma fungdo de probabilidade baseada na
distribuicdo normal, a verdadeira distribuicdo do atributo continuo nao precisa ser normal. A inferéncia
estatistica (valor de ‘p’) é valida para qualquer distribuicdo continua. A razdo para isto é que a
randomizagdo nao é feita por meio da geragdo de dados simulados a partir de uma distribuicdo normal,
mas, em vez disso, permutando as localidades do espago-tempo e o atributo continuo (ex. peso ao nascer)
das observagdes. Ainda que continuem a ser formalmente vdlidos, os resultados podem ser muito
influenciados por valores atipicos extremos, por isso, pode ser aconselhavel truncar (retirar) tais
observagdes antes de fazer a analise.

No modelo normal padrio®, assume-se que cada observacio é medida com a mesma variancia. Isso pode
nao ser sempre o caso. Por exemplo, se uma observa¢do se baseia em uma amostra maior em uma
localidade e uma amostra menor em outra, entdo a variancia da incerteza nas estimativas serd maior para
a amostra de menor tamanho. Se a confiabilidade das estimativas difere, deve-se usar entdo a estatistica
de varredura normal ponderada®®, que leva em conta tais variagcbes desiguais. A versdo ponderada é
obtida no SaTScan simplesmente especificando-se um peso para cada observagdo como uma coluna extra
no arquivo de entrada. Este peso pode, por exemplo, ser proporcional ao tamanho da amostra usada para
cada estimativa, ou pode ser o inverso da variancia da observacao.

Se todos os valores forem multiplicados por ou adicionados a mesma constante, a inferéncia estatistica
ndo irda mudar, o que significa que os mesmos aglomerados, com os mesmos logs de verossimilhanca e
valores de ‘p’ serdo encontrados. Apenas as médias e variancias estimadas irdo diferir. Se o peso for o
mesmo para todas as observagdes, entdo a estatistica de varredura normal ponderada ird produzir os
mesmos resultados que a versdao normal padrdo. Se todos os pesos forem multiplicados pela mesma
constante, os resultados ndo serdo alterados.

Topicos Relacionados: Guia de Andlise, Teste da Razdo de Verossimilhanga, Artigos Metodoldgicos,
Comparagdo de Modelos de Probabilidade.

Modelo Continuo de Poisson

Todos os modelos descritos acima sdo baseados em dados observados em localidades discretas,
consideradas ndo aleatdrias, tal como definido por uma malha regular ou irregular de pontos de
localidades. Isto €, as localidades das observacGes sdo consideradas fixas, e avalia-se a aleatoriedade
espacial da observacgdo condicionando a malha. Por isso, todas essas sdo versées do que se denomina de
estatisticas de varredura discretas!’*. Em uma estatistica de varredura continua, as observacdes podem
estar localizadas em qualquer lugar dentro de uma area de estudo, como um quadrado ou um retangulo.
O aspecto estocastico dos dados consiste destas localizagGes espaciais aleatdrias, e nesse caso ha
interesse em verificar se existem quaisquer aglomerados que seriam improvaveis de ocorrer se as
observagdes fossem distribuidas de forma aleatdria e independente em toda a area de estudo. Sob a
hipdtese nula, as observagGes seguem um processo de Poisson espacial homogéneo com intensidade
constante ao longo de toda a area de estudo, sem observagdes caindo fora da area de estudo.

Exemplo: Os dados podem consistir da localizagdo de ninhos de aves em uma area de quilometro
quadrado de uma floresta. Pode haver interesse em se verificar se os ninhos estdo distribuidos
aleatoriamente no espaco, ou, em outras palavras, se existem aglomerados de ninhos de aves ou se eles
estdo localizados de forma independente uns dos outros.
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No SaTScan, a drea de estudo pode ser qualquer cole¢do de poligonos convexos, que sdo regiées convexas
delimitadas por qualquer numero de linhas retas. Triangulos, quadrados, retangulos, losangos,
pentagonos e hexagonos sdo todos exemplos de poligonos convexos. No caso mais simples, existe apenas
um poligono, mas a area de estudo pode ser também a unido de varios poligonos convexos. Se a area de
estudo ndo for convexa, pode-se dividi-la em vdrios poligonos convexos e definir cada um separadamente.
A area de estudo ndo precisa ser contigua, e pode, por exemplo, consistir de cinco ilhas diferentes.

A analise é condicionada ao numero total de observagdes no conjunto de dados. Assim, a estatistica de
varredura avalia apenas a distribuicdo espacial da observagdo, mas ndo o nimero de observagdes.

A funcdo de verossimilhanga utilizada como a estatistica do teste é a mesma que para o modelo de Poisson
para a estatistica de varredura discreta, onde o nimero de casos esperados é igual ao nimero total de
‘observagOes observadas’, vezes o tamanho da janela de varredura, dividido pelo tamanho da area total
do estudo. Como tal, este € um caso especial da estatistica de varredura de tamanho de janela variavel,
descrita por Kulldorff (1997)%. Quando a janela de varredura se estende para fora da area de estudo, a
contagem esperada é ainda baseada no tamanho completo do circulo, ignorando o fato de que algumas
partes do circulo possuem contagens esperadas de zero. Isso é para evitar aglomerados estranhos nao
circulares na fronteira da area de estudo. Uma vez que a analise se baseia nas randomizag¢des de Monte
Carlo, os valores de ‘p’ sdo automaticamente ajustados para esses efeitos de fronteira. As contagens
esperadas relatadas sdo, por conseguinte, baseadas no circulo pleno, assim, as razdes Obs/Exp fornecidas
devem ser vistas como um limite inferior para o valor verdadeiro sempre que o circulo se estender para
fora da regido espacial do estudo.

O modelo continuo de Poisson sé pode ser usado para dados puramente espaciais. Ele utiliza uma janela
de varredura circular com raio que varia continuamente até um maximo especificado pelo usuario.
Somente circulos centrados em uma das observa¢des sdao considerados, conforme especificado no
arquivo de coordenadas. Se o arquivo de grade opcional é fornecido, os circulos sdo, entdo, centrados nas
coordenadas especificadas nesse arquivo. O modelo continuo de Poisson ndo foi implementado para ser
usado com uma janela eliptica.

Topicos Relacionados: Guia de Andlise, Teste da Razdo de Verossimilhanga, Artigos Metodoldgicos,
Modelo de Poisson, Comparagdo de Modelos de Probabilidade.

Comparagao de Modelos de Probabilidade

No SaTScan, ha sete modelos de probabilidades diferentes para estatisticas de varredura discretas. Para
dados de contagem, ha trés diferentes modelos de probabilidade: discreto de Poisson, Bernoulli e
permutagdo no espago-tempo. Os modelos ordinal e multinomial sdo desenhados para dados categoéricos
com e sem uma ordenagao inerente, por exemplo, de baixo para alto. Hd dois modelos para dados
continuos: normal e exponencial. Este ultimo foi desenvolvido principalmente para dados do tipo
sobrevida. Para as estatisticas de varredura continuas ha somente o modelo homogéneo de Poisson.

O modelo discreto de Poisson é geralmente o mais rapido de se executar. O modelo ordinal é tipicamente
o mais lento.

Com o modelo discreto de Poisson e o modelo de permutac¢do no espago-tempo, um nimero ilimitado de
covaridveis podem ser usadas para ajuste, por meio de sua inclusdo nos arquivos de casos e de populagdo.
Com o modelo normal, também é possivel se realizar o ajuste por covariaveis, incluindo-as nos arquivos
de casos, mas apenas para as analises puramente espaciais. Com os modelos de Bernoulli, ordinal,
exponencial e normal, pode-se ajustar por covaridveis usando multiplos conjuntos de dados, o que limita
o numero de categorias de covariaveis que podem ser definidas, ou através de uma analise de regressdo
pré-processamento, feita antes de se executar o SaTScan.

Todos os modelos de probabilidade discretos podem ser usados tanto para localidades individuais como
para dados agregados.

Com o modelo discreto de Poisson, dados de populagdo sdo necessdrios apenas em pontos selecionados
do tempo, e os numeros sdo interpolados nos intervalos entre eles. Deve se especificar um tempo para a
populacdo, mesmo para analises puramente espaciais. Independe do modelo utilizado, o tempo de um
caso ou controle sé precisa ser especificado para analises puramente temporais e espagco-temporais.
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O modelo de permutagdo no espago-tempo ajusta automaticamente para aglomerados puramente
espaciais e puramente temporais. Para o modelo discreto de Poisson, pode-se ajustar para aglomerados
puramente temporais e puramente espaciais de diferentes formas. Para os modelos de Bernoulli, ordinal,
exponencial e normal, os ajustes espaciais e temporais podem ser feitos usando multiplos conjuntos de
dados, mas isso é limitado pelo nimero de diferentes conjuntos de dados permitidos, e é também muito
mais intensivo ao computador.

Anadlises puramente temporais e espago-temporais ndo podem ser executadas usando o modelo
homogéneo de Poisson. A analise de variagdo espacial nas tendéncias temporais s6 pode ser realizada
usando o modelo discreto de Poisson.

Poucos Casos em Comparagdo a Controles

Em uma andlise puramente espacial, onde ha poucos casos comparados a controles, digamos que menos
do que 10%, o modelo discreto de Poisson é uma excelente aproximagdo ao modelo de Bernoulli. O
Poisson pode também ser utilizado para dados do tipo 0/1 de Bernoulli, e pode ser preferivel, uma vez
qgue tem mais opg¢Oes para varios tipos de ajustes, incluindo a capacidade de ajustar para covariaveis
especificadas nos arquivos de casos e de populagdo. Como uma aproximag¢do para dados do tipo de
Bernoulli, o modelo discreto de Poisson produz valores de ‘p’ ligeiramente conservadores.

Modelo de Bernoulli versus Ordinal

O modelo de Bernoulli é matematicamente um caso especial do modelo ordinal, quando existem apenas
duas categorias. O modelo de Bernoulli é executado mais rapido, tornando-se o modelo preferido para se
usar quando existem apenas duas categorias.

Modelo Normal versus Exponencial

Ambos os modelos normal e exponencial sdo destinados para dados continuos. O modelo exponencial é
projetado principalmente para os dados de tempo de sobrevida, mas pode ser usado para quaisquer
dados onde todas as observacdes sdo positivas. E especialmente adequado para os dados com um desvio
caudal importante a direita. O modelo normal pode ser usado para dados continuos que assumem tanto
valores positivos como negativos. Embora continuem formalmente viélidos, os resultados do modelo
normal sdo sensiveis a valores atipicos extremos.

Modelo Normal versus Ordinal

O modelo normal pode ser usado para dados categdricos quando existem muitas categorias. Como tal, é
as vezes uma alternativa computacionalmente mais rapida em relagdo ao modelo ordinal. Contudo, ha
uma importante diferenga. Com o modelo ordinal, somente a ordem dos valores observados importa. Por
exemplo, os resultados sdo os mesmos para os valores ordenados ‘1 -2-3-4"e ‘1 —-10- 100 - 1000'".
Com o modelo normal, os resultados serdo diferentes, visto que eles dependem da distancia relativa entre
os valores utilizados para definir as categorias.

Modelo de Poisson Discreto versus Homogéneo

Em vez de usar o modelo homogéneo de Poisson, os dados podem ser aproximados pelo modelo discreto
de Poisson, dividindo-se a area de estudo em diversos pequenos pedacos. Para cada pedaco, um Unico
ponto de coordenadas é especificado, o tamanho do pedaco é utilizado para definir a populagdo naquela
localidade e o nimero de observagdes dentro desse pequeno pedago de drea é o numero de casos nesta
localidade. A medida que o nimero de pedacos tende ao infinito e, por conseguinte, seu tamanho diminui
para zero, o modelo discreto de Poisson sera assintoticamente equivalente ao modelo homogéneo de
Poisson.

Dados Temporais

Para os dados temporais e espaco-temporais, hd uma diferenca adicional entre os modelos de
probabilidade, na forma como os dados temporais sdo manipulados. Com o modelo de Poisson, os dados
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populacionais podem ser especificados em um ou em varios pontos no tempo, tais como anos censitarios.
Assume-se entdo que a populagdo existe entre esses pontos no tempo, estimada através de interpolagdo
linear entre os anos censitarios. Com os modelos de Bernoulli, permutagdo no espago- tempo, ordinal,
exponencial e normal, precisa ser especificado um tempo para cada caso, e para o modelo de Bernoulli,
também para cada controle.

Tépicos Relacionados: Modelo de Bernoulli, Modelo de Poisson, Modelo de Permutagcdo no Espago-
Tempo, Teste da Razdo de Verossimilhanga, Artigos Metodoldgicos.

Teste da Razao de Verossimilhanga

Para cada localidade e tamanho da janela de varredura, a hipotese alternativa é de que existe um risco
elevado no interior da janela em comparagdo ao exterior. Sob a premissa de Poisson, a fung¢do de
verossimilhanga para uma janela especifica é proporcional a':

C—c
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onde ‘C’ é nimero total de casos, ‘c’ é o numero de casos observados dentro da janela e ‘E(c)’ € o nUmero
de casos esperados ajustado por covariaveis dentro da janela sob a hipétese nula. Nota-se que, uma vez
que a analise é condicionada ao numero total de casos observados, ‘C-E[c]’ é o nimero de casos esperados
fora da janela. I() é uma fungdo indicadora. Quando o SaTScan esta configurado para a varredura apenas
de aglomerados com altas taxas, I() é igual a 1 quando a janela tem mais casos do que o esperado sob a
hipdtese nula, e 0, do contrario. O oposto é verdadeiro quando o SaTScan esta configurado para fazer a
varredura apenas para aglomerados com taxas baixas. Quando o programa realiza a varredura para
aglomerados com taxas altas ou baixas, entdo I() = 1 para todas as janelas.

O modelo de permutagdo no espago-tempo utiliza a mesma fun¢do que o modelo de Poisson. Devido ao
condicionamento nas marginais, o numero de casos observados segue apenas aproximadamente a
distribuicdo ade Poisson. Portanto, este ndo é mais um teste formal da razdo de verossimilhanga, mas tem
a mesma finalidade como a estatistica do teste.

Para o modelo de Bernoulli a func¢do de verossimilhanga é%2:
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onde ‘c’ e ‘C’ sdo definidos como anteriormente, ‘n’ é o nimero total de casos e controles no interior da
janela, enquanto ‘N’ é o niumero total de casos e controles combinados no conjunto de dados.

A funcgdo de verossimilhanca para os modelos multinomial, ordinal, exponencial e normal é mais
complicada, devido a natureza mais complexa dos dados. Referem-se os artigos de Jung, Kulldorff e
Richards®, Jung, Kulldorff e Klassen’; Huang, Kulldorff e Gregorio®; Kulldorff et al®, e Huang et al.?° para as
funcdes de verossimilhanca para estes modelos. A funcdo de verossimilhangca para a estatistica de
varredura da variacdo espacial nas tendéncias temporais também é mais complexa, pois envolve a
estimativa da maxima verossimilhanga de varias fungGes de tendéncias diferentes.

A funcdo de verossimilhanca é maximizada sobre todas as localidades e tamanhos de janelas, e aquela
com a maxima verossimilhanga constitui o aglomerado mais provavel. Este é o aglomerado que tem
menos probabilidade de ter ocorrido ao acaso. A razdo de verossimilhanca para essa janela constitui a
estatistica do teste da razdao da maxima verossimilhanga. Sua distribuicdo sob a hipdtese nula é obtida
repetindo-se o mesmo exercicio analitico em um grande numero de replicagdes aleatdrias do conjunto de
dados geradas sob a hipdtese nula. O valor de ‘p’ é obtido através do teste de hipdtese de Monte Carlo®,
comparando-se o ‘rank’ da maxima verossimilhangca do conjunto de dados reais com as maximas
verossimilhancas dos conjuntos de dados aleatérios. Se este ‘rank’ é ‘R’, entdo ‘p’ = ‘R / (1 + #simulagdes)’.
Para que ‘p’ seja um numero ‘inteligivel’, o nimero de simulagdes é restrito a 999 ou algum outro nimero

finalizando com 999, tal como 1999, 9999 ou 99999. Dessa forma, fica sempre claro se rejeita ou nao
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rejeita a hipdtese nula para valores tipicos de corte, tais como 0,05; 0,01 e 0,001.

O programa SaTScan realiza a varredura para dreas com taxas altas (aglomerados), para dreas com taxas
baixas, ou simultaneamente para areas com taxas altas ou baixas. Esse ultimo deve ser utilizado, em vez
de se executarem dois testes separados para taxas altas e baixas, respectivamente, a fim de se fazer a
inferéncia estatistica correta. A andlise mais comum é fazer a varredura para areas com taxas elevadas,
ou seja, para aglomerados.

Fungdo de Penalidade de Ndo-Compacidade (Compactagdo)

Quando a forma da janela eliptica é usada, ha uma opgdo de se utilizar uma penalidade de ndo-
compacidade (excentricidade) para favorecer aglomerados mais compactos®?. A principal razio para isto
é que a estatistica de varredura eliptica ird, sob a hipdtese nula, tipicamente gerar um aglomerado eliptico
mais provavel, uma vez que existem mais aglomerados elipticos do que aglomerados circulares avaliados,
e esta serd frequentemente uma elipse longa e estreita, uma vez que existem mais destas.

Ao mesmo tempo, o conceito de ‘aglomeragao’ é baseado em um critério de compacidade, no sentido de
que os casos no aglomerado devem ser préoximos uns dos outros; assim, ha mais interesse em
aglomerados compactos. Quando a penalidade de ndo-compacidade é usada, a pura razdo de
verossimilhanca ndo é mais utilizada como a estatistica do teste. Em vez disso, a estatistica do teste é
definida como o log da razdo de verossimilhanga multiplicado por uma penalidade de ndo-compacidade
da féormula [45/(s+1)] onde ‘s’ é a janela de formato eliptico definida como a razdo do comprimento
entre o eixo mais longo e o eixo mais curto da elipse. Para o circulo, ‘s’ = 1. O parametro ‘a’ é um parametro
de ajuste da penalidade. Com ‘a’=0, a fun¢do de penalidade é sempre 1, independentemente de ‘s’, de
modo que nunca hd uma penalidade. Quando ‘a’ tende ao infinito, a fungao de penalidade vai para 0 para
todos os ‘s’>1, de modo que apenas aglomerados circulares sdo considerados. Fora isso, ndo ha nenhum
significado intuitivo claro do pardmetro de ajuste de penalidade ‘a’. No SaTScan, é possivel se utilizar tanto
uma penalidade forte (‘a’ = 1) ou uma penalidade de tamanho médio (‘a’ = 1/2).

Tépicos Relacionados: Modo de Lote, Modelo de Bernoulli, Ajustes por Covaridveis, Janela de Varredura
Eliptica, Modelo Exponencial, Replicacbes de Monte Carlo, Modelo Ordinal, Modelo de Poisson,
Aglomerados Secunddrios, Modelo de Permutagdo no Espago-Tempo, Arquivo Padrdo de Resultados.

Aglomerados Secundarios

Para as analises puramente espaciais e espago-temporais, o SaTScan também identifica aglomerados
secundarios no conjunto de dados, além do aglomerado mais provavel, e os ordena de acordo com seus
testes estatisticos de razdo de verossimilhanca. Havera quase sempre um aglomerado secundario que é
quase idéntico ao aglomerado mais provavel, e que tem um valor de verossimilhanga quase tdo alto, uma
vez que expandir ou reduzir o tamanho do aglomerado apenas marginalmente, ndo ira alterar muito a
verossimilhanca. A maioria dos aglomerados deste tipo fornece poucas informag&es adicionais, mas sua
existéncia significa que, embora seja possivel se identificar a localizagdo geral de um aglomerado, os seus
limites exatos permanecem incertos. O usuario pode decidir em que medida aglomerados sobrepostos
sdo relatados nos arquivos de resultados. O padrdo é que aglomerados geograficamente sobrepostos ndo
sejam relatados.

Também pode haver aglomerados secundarios que ndo se sobrepdem espacialmente ao aglomerado mais
provavel, e eles podem ser de grande interesse. Estes sdo sempre relatados. Os valores de ‘p’ para tais
aglomerados devem ser interpretados em termos da capacidade do aglomerado secundario de rejeitar a
hipdtese nula por sua propria forga, sejam os aglomerados mais provaveis verdadeiros aglomerados ou
ndo. Como consequéncia, esses valores de ‘p’ ndo sdo ajustados para o fato de que pode haver outros
aglomerados nos dados. Se estes ajustes forem desejados, deve ser usada a estatistica de varredura
iterativa.

Para as analises puramente temporais, apenas o aglomerado mais provavel é relatado.

Tépicos Relacionados: Ajuste por Aglomerados Mais Provdveis, Teste da Razdo de Verossimilhanga, Guia
de Saida Espacial, Critérios Para Relatar Aglomerados Secunddrios, Arquivo Padréo de Resultados.
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Ajuste por Aglomerados Mais Provaveis

Quando ha numerosos aglomerados no conjunto de dados, os aglomerados secundérios sdo avaliados
como se ndo houvesse outros aglomerados no conjunto de dados. Ou seja, eles sdo estatisticamente
significativos se, e apenas se, eles forem capazes de causar uma rejeicao da hipotese nula por sua propria
forga, independentemente dos outros aglomerados serem verdadeiros aglomerados ou ndo. Este é muitas
vezes o tipo de inferéncia desejado. Em algum momento, porém, é de interesse também se avaliar
aglomerados secunddrios apds o ajuste para outros aglomerados nos dados. Como uma opgao avangada,
o0 SaTScan é capaz de ajustar a inferéncia dos aglomerados secundarios para os aglomerados mais
provéveis nos dados?*. Isto é feito de uma forma iterativa. Na primeira iteracdo, o SaTScan executa a
analise padrdo, mas relata apenas o aglomerado mais provavel. Esse aglomerado é entdo removido do
conjunto de dados, incluindo todos os casos e controles (modelo de Bernoulli) no aglomerado, enquanto
que a populagdo (modelo de Poisson) é definida como zero para as localidades e o periodo de tempo que
definem o aglomerado. Em uma segunda iteragdo, uma andlise completamente nova é conduzida, usando
os dados restantes. Este procedimento é entdo repetido até que nao haja mais aglomerados com um valor
de ‘p’ inferior a um maximo especificado pelo usuario, ou até que um numero maximo de itera¢des
especificado pelo usudrio tenha sido completado, o que ocorrer primeiro.

Para as analises puramente espaciais, demonstrou-se que os valores de ‘p’ resultantes para aglomerados
secundarios sdao bastante acurados e, no maximo, ligeiramente enviesados.

Notar que o circulo de um aglomerado secundario pode se sobrepor ao circulo de um aglomerado mais
provavel previamente detectado, e pode mesmo roded-lo completamente, de modo que este ultimo
(primdrio) é um subconjunto do primeiro (secundario). Isso ndo significa que o aglomerado mais provavel
seja detectado duas vezes. Em vez disso, o aglomerado mais provavel é tratado como um ‘lago’ sem
populagdo e sem nenhum caso, e o novo aglomerado secundario consiste das dreas em torno daquele
‘lago’. Isto pode acontecer, por exemplo, se uma cidade tiver um risco alto muito elevado, enquanto que
os suburbios ao redor tém um risco elevado moderado. O mesmo fen6meno pode ocorrer quando se faz
analises puramente temporais ou espago-temporais.

Esse recurso nao estd disponivel para o modelo continuo de Poisson.

Tépicos Relacionados: Guia de Saida Espacial, Critérios para Relatar Aglomerados Secunddrios, Varredura
Iterativa, Teste da Razdo de Verossimilhanga, Aglomerados Secunddrios, Arquivo Padréo de Resultados.

Detalhamento

Quando um aglomerado é detectado, as vezes é interessante determinar se hd aglomerados dentro dos
aglomerados ou se os casos sdo distribuidos aleatoriamente dentro do aglomerado detectado. Isso pode
ser feito usando um mecanismo de pesquisa detalhada. Para um aglomerado puramente espacial
detectado, todos os dados fora do aglomerado sGo removidos e uma andlise estatistica de varredura é
conduzida nos dados dentro do aglomerado. Isso é feito usando o mesmo modelo de probabilidade da
andlise original. Para determinar os aglomerados detectados para os quais uma pesquisa detalhada deve
ser realizada, é necessdrio especificar um valor de p mdximo, um nimero minimo de locais e um nimero
minimo de casos. O padrdo é fazer uma busca detalhada em aglomerados com pelo menos dois locais e dez
casos e com p <0,05.

Para a andlise espago temporal, a pesquisa detalhada pode utilizar o mesmo tipo de andlise de espago-
tempo e /ou o0 SaTScan pode conduzir uma andlise puramente espacial, usando o modelo de Bernoulli. Com
o ultimo, os casos sdo definidos como aqueles casos que estdo dentro do aglomerado cilindrico, enquanto
os controles sdo definidos como aqueles casos que estdo dentro da drea do aglomerado geogrdfico, mas
fora do intervalo do aglomerado temporal.



18

Topicos Relacionados: Ajustando para Aglomerados Mais Provdveis, Varredura Iterativa, Aglomerados
Secundadrios.

Ajustes por Covariaveis

Deve-se ajustar por uma covariavel quando todos os trés dos seguintes forem verdadeiros:
® A covariavel esta relacionada com a doenga em questao.
e A covaridvel ndo é distribuida geograficamente de forma aleatéria.
® Deseja-se encontrar aglomerados que ndo podem ser explicados por esta
covariavel. Aqui estdo trés exemplos:

® Ao se estudar a mortalidade por cancer nos Estados Unidos, deve-se ajustar por idade, dado que
(i) os idosos sdo mais propensos a morrer por cancer, (ii) algumas areas, tais como a Flérida, tém
uma maior porcentagem de pessoas idosas, e (iii) a priori, ha interesse em se encontrar adreas onde
o risco de cancer é alto, em oposigdo a areas com uma populagdo mais velha.

e Se houver interesse na distribuicdo geografica de malformagGes congénitas, ndo é necessdrio se
ajustar por género. Embora malformagdes congénitas ndo sejam igualmente provdaveis em
meninos e meninas, a distribuicdo geografica dos dois sexos é geograficamente aleatéria no
momento do nascimento.

® No estudo da geografia da incidéncia do cancer do pulmdo, deve-se ajustar pelo fumo se houver
interesse em se encontrar aglomerados devido a fatores de risco ndo relacionados ao fumo, mas
nao se deve ajustar por tabagismo se houver interesse em encontrar aglomerados que refletem
areas com necessidades especialmente urgentes para langar uma campanha anti-tabagismo.

Quando a taxa da doenca varia, por exemplo, com a idade, e a distribuicdo da idade varia em diferentes
areas, entdo existe uma aglomeracao geografica da doenga simplesmente devido a covariavel idade.
Quando se ajusta por covariaveis categoricas, o programa SaTScan ird procurar por aglomerados acima e
além do que é esperado devido a estas covaridveis. Quando mais de uma covaridvel é especificada, ajusta-
se para cada uma delas, assim como para todos os termos de interagao entre elas.

Tépicos Relacionados: Ajuste por Covaridveis Usando os Arquivos de Entrada, Ajuste por Covaridveis
Usando Software de Regressdo Estatistica, Ajuste por Covaridveis Usando Multiplos Conjuntos de Dados,
Artigos Metodoldgicos.

Ajuste por Covaridveis Usando os Arquivos de Entrada

Com os modelos de Poisson e de permutagdo no espago-tempo, é possivel se ajustar por multiplas
covariaveis categoéricas, especificando-as nos arquivos de entrada. Para fazé-lo, basta inserir as covariaveis
como colunas extras no arquivo de casos (para ambos os modelos) e no arquivo de populagdo (modelo
de Poisson). Ndo ha necessidade de se inserir qualquer informagdo em qualquer uma das guias das
janelas.

Para o modelo de Poisson, o numero de casos esperados em cada area sob a hipdtese nula é calculado

usando-se a padronizacdo indireta. Sem covaridveis de ajuste, o nimero de casos esperados em uma
localidade é (para analises espaciais):

E[lc] = p*C/P
onde ‘c’ é o numero observado de casos, e ‘p’ a populagdo na localidade de interesse, enquanto ‘C’' e ‘P’
sdo o numero total de casos e da populacdo, respectivamente. Os termpos ‘ci’, ‘pi’, ‘Ci’ e ‘Pi’ sdo definidos

da mesma maneira, mas para a categoria da covariavel ‘i’. O nimero de casos esperados no ajuste por
covariaveis pela padronizagao indireta é (andlise espacial):

Efc] = X Elei] = 2ip: * Ci/ P;

O mesmo principio é usado quando se calcula o niumero de casos ajustado por covaridveis para a
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estatistica de varredura espago-temporal, embora a férmula seja mais complexa, devido a adi¢do da
dimensao temporal.

Dado que o modelo de permutagdo no espago-tempo ajusta automaticamente para a variagdo puramente
espacial e puramente temporal, ndo ha necessidade de se ajustar por covaridveis a fim de explicar as
diferentes densidades espaciais ou temporais dessas covariaveis. Por exemplo, ndo ha nenhuma
necessidade de se ajustar para a idade simplesmente porque alguns lugares tém uma propor¢do maior de
pessoas idosas. Em vez disso, o ajuste por uma covariavel é usado se houver uma interagdo no espago-
tempo devido a esta covariavel, ao invés do processo de doenga subjacente. Por exemplo, se as criangas
ficam doentes principalmente no verdo, e os adultos principalmente no inverno, entdo haverd
aglomerados de interagdo espago-temporais gerados por idade em dreas com muitas criangas no verdo e
vice-versa. Ao se incluir crianga/adulto como uma covariavel, estes aglomerados serdo, por conseguinte,
ajustados.

Nota: Muitas categorias de covaridveis podem criar problemas. Para o modelo de permutag¢do no espago-
tempo, o ajuste é feito na fase de randomizagdo, de modo que cada categoria de covaridvel é randomizada
de forma independente. Se houver muitas categorias da covariavel, de modo que a totalidade ou a maioria
dos casos de uma categoria pertencem a mesma localidade espacial ou ao mesmo intervalo de tempo
agregado, entdo ha muito pouco para se randomizar, e o teste se torna insignificante.

Tépicos Relacionados: Ajuste por Covaridveis, Ajuste por Covaridveis Usando Software de Regressdo
Estatistica, Ajuste por Covaridveis Usando Multiplos Conjuntos de Dados, Artigos Metodoldgicos, Modelo
de Poisson, Modelo de Permutagdo no Espago-Tempo, Arquivo de Casos, Arquivo de Populagdo.

Ajuste por Covaridveis Usando Software de Regressdo Estatistica

O SaTScan ndo pode por si so fazer um ajuste para covariaveis continuas. Tais ajustes podem ainda ser
feitos para o modelo de Poisson”-26, mas isso é um pouco mais complexo. O primeiro passo é calcular o
numero esperado de casos ajustado por covaridveis para cada ID de localidade e tempo usando o pacote
de um software de regressdo estatistica padrdo como o SAS. Estes nimeros esperados devem, entao,
substituir os nimeros brutos da populagdo no arquivo de populagdo, apesar de ndo incluirem as
covariaveis eles mesmos.

O uso do software de regressdo externo é também uma maneira excelente para se ajustar por covariaveis
no modelo exponencial®. O primeiro passo é ajustar um modelo de regressdo exponencialsem qualquer
informacdo espacial, a fim de se obter estimativas de risco para cada uma das covaridveis. O segundo
passo é se ajustar os tempos de sobrevida e de censura para cima ou para baixo para cada individuo, com
base nas estimativas de risco de suas covariaveis.

Para o modelo normal, pode se ajustar por covaridveis primeiramente fazendo uma regressao linear
usando um software estatistico padrao, e em seguida substituindo o valor observado por seus residuos.

Toépicos Relacionados: Ajuste por Covaridveis, Ajuste por Covaridveis Usando os Arquivos de Entrada,
Ajuste por Covaridveis Usando Multiplos Conjuntos de Dados, Modelo Exponencial, Artigos Metodoldgicos,
Modelo de Poisson, Arquivo de Populagdo.

Ajuste por Covaridveis Usando Multiplos Conjuntos de Dados

Também é possivel se ajustar por covaridveis categdricas utilizando multiplos conjuntos de dados!. Os
casos e controles/populagdo sdo entdo divididos em categorias, e um conjunto de dados separado é usado
para cada categoria. Este tipo de ajuste por covaridveis é computacionalmente muito mais lento do que
aquele que utiliza os arquivos de entrada, e ndo é recomendado para grandes conjuntos de dados. Uma
vantagem é que ele pode ser usado para ajustar por covaridveis quando se executam os modelos
multinomial ou ordinal, para os quais ndo estdo disponiveis outros procedimentos de ajustes. Uma
desvantagem é que, dado que o nimero maximo de conjuntos de dados permitidos pelo SaTScan é doze,
0 numero maximo de categorias de covariaveis também é doze.

A abordagem do ajuste para multiplos conjuntos de dados é a seguinte (durante a pesquisa de
aglomerados com taxas altas):

1. Paracada localidade e tamanho de janela, o log da razdo de verossimilhanca é calculado para cada
conjunto de dados.
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2. Ologdarazdo de verossimilhanga para todos os conjuntos de dados com menos do que o nimero
de casos esperados na janela é multiplicado por um negativo.

3. Os logs das razdes de verossimilhanga sdo entdao somados, e esta soma é o log da verossimilhancga
combinado para essa janela em particular.

4. O maximo de todos os logs de razoes de verossimilhanga combinados, tomados sobre todas as
localidades e tamanhos de janelas, constitui o aglomerado mais provavel, e isso é avaliado da
mesma forma que para um unico conjunto de dados.

Ao se procurar por aglomerados com taxas baixas, 0 mesmo procedimento é realizado, exceto que ele é,
entdo, o conjunto de dados com mais casos do que o esperado, que se multiplica por um. Ao se procurar
por ambos os aglomerados, altos e baixos, ambas as somas sdo calculadas, e o maximo das duas é usado
para representar o log da razdo de verossimilhanga para essa janela.

Toépicos Relacionados: Guia de Multiplos Conjuntos de Dados, Ajuste por Covaridveis, Ajuste por
Covaridveis Usando os Arquivos de Entrada, Ajuste por Covaridveis Usando Software de Regressdo
Estatistica, Artigos Metodoldgicos, Modelo de Bernoulli.

Ajustes Espaciais e Temporais

Ajuste para Tendéncias Temporais

Se ha uma tendéncia temporal crescente nos dados, entao as estatisticas de varredura temporal e espago-
temporal vao capturar essa tendéncia através da atribuicdo de um aglomerado durante o final do periodo
do estudo. Se houver uma tendéncia decrescente, serd entdo capturado um aglomerado no inicio do
periodo. As vezes é de interesse testar se existem aglomerados temporais e/ou espago-temporais apds o
ajuste para uma tendéncia temporal.

Para o modelo de permutagdo no espago-tempo, a anadlise é ajustada automaticamente para ambos -
tendéncia temporal e aglomerados temporais, e ndo sdo necessarios novos ajustes. Para o modelo
discreto de Poisson, o usuario pode especificar se precisa ser feito um ajuste temporal, e, em caso
afirmativo, ajusta-se com uma mudanga percentual ou de forma ndo paramétrica.

As vezes, a melhor maneira de se ajustar para uma tendéncia temporal é especificando-se o percentual
anual de aumento ou decréscimo da taxa para a qual se ird ajustar. Este € um ajuste log linear.
Dependendo da aplicagdo, pode-se ajustar, quer por uma tendéncia que o SaTScan estima a partir dos
dados que estdo sendo analisados, ou a partir da tendéncia linear logaritmica estimada por dados
nacionais ou outros semelhantes. Neste Ultimo caso, o aumento ou a diminuicdo percentual deve ser
calculado utilizando softwares de regressdo estatistica padrao, tais como SAS ou R, e entdo inserido na
Guia de Ajuste de Espacgo e Tempo. Alternativamente, o SaTScan pode calcular uma tendéncia logaritmica
quadratica em vez da tendéncia logaritmica linear.

Para as analises espago-temporais de Poisson e Bernoulli, é possivel também se ajustar para uma
tendéncia temporal ndo parametricamente. Esta forma ajusta a contagem esperada separadamente para
cada intervalo de tempo agregado, removendo todos os aglomerados puramente temporais. A
randomizacdo é entdo estratificada por intervalo de tempo para garantir que cada intervalo tenha o
mesmo numero de eventos nos conjuntos de dados reais e aleatdrios.

A capacidade de se ajustar para tendéncias temporais € muito mais limitada para os modelos multinomial,
ordinal, normal e exponencial, j4 que nenhum dos recursos acima pode ser utilizado. Ao invés disso, o
tempo precisa ser dividido em periodos de tempo discretos, com os casos e controles em cada periodo
correspondendo a um conjunto de dados separado com arquivos de casos e controles separados. A andlise
é feita entdo se usando multiplos conjuntos de dados.

Tépicos Relacionados: Guia de Ajustes Espaciais e Temporais, Agrega¢éo de Tempo, Ajuste para Efeitos
de Dias-da-Semana, Modelo de Poisson.
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Ajuste para Efeitos de Dias-da-Semana

Alguns conjuntos de dados possuem um padrdo semanal. Se ndo forem ajustados para isso, podem gerar
aglomerados, por exemplo, em uma segunda-feira, ou de uma segunda-feira para a proxima segunda-
feira, simplesmente porque as segundas-feiras, em geral, tém mais eventos do que os outros dias da
semana. Uma forma de se ajustar para esse efeito é agregar os dados didrios em semanas, mas isso ird
reduzir a resolugao temporal. Outra opgdo é selecionar a fungdo de ajuste por dia-da-semana na Guia de
Ajuste Espacial e Temporal, que ira ajustar de forma ndo paramétrica para qualquer ajuste semanal nos
dados. Este recurso estd disponivel apenas para o modelo de probabilidade discreto de Poisson.

O ajuste temporal ndo paramétrico e o modelo de permutacdo no espago-tempo ajustam
automaticamente para qualquer variagdo puramente temporal dos dados, incluindo os efeitos de dia-da-
semana. Assim, ndo ha necessidade de se fazer qualquer ajuste especial por dia-de-semana. Se diferentes
localidades espaciais tém diferentes efeitos de dia-da-semana, isto pode levar a aglomerados de interacdo
espacgo-temporais espurios. Por exemplo, se os dados da doenga vém de diferentes clinicas médicas, mas
apenas algumas das clinicas estdo abertas nos fins de semana. Isso pode resultar em aglomerados de fim
de semana naquelas clinicas, que sdao simplesmente um artefato das suas horas de abertura. Para ajustar
para isso, é possivel se ajustar para a interacdo de espago-por-dia-da-semana, selecionando essa opgao
na Guia de Ajuste Espacial e Temporal. Fazer isso tem exatamente o mesmo efeito de se incluir uma
variavel de dia-da-semana no arquivo de entrada de casos. Este recurso so é valido para o modelo de
permutagdo no espago-tempo.

Topicos Relacionados: Guia de Ajustes Espaciais e Temporais, Ajuste para Tendéncias Temporais,
Agregagdo de Tempo, Modelo de Poisson.

Ajuste para Aglomerados Puramente Espaciais

Em uma andlise espago-temporal com o modelo de Poisson, também é possivel se ajustar para
aglomerados puramente espaciais, de uma forma ndo paramétrica. Esta ajusta a contagem esperada
separadamente para cada localidade, removendo todos os aglomerados puramente espaciais. A
randomizagdo é entdo estratificada por ID de localidade, de modo a assegurar que cada localidade tenha
0 mesmo numero de eventos nos conjuntos de dados reais e aleatodrios.

Esta opgdo ndo esta disponivel para os modelos de Bernoulli, multinomial, ordinal, exponencial, normal
ou de permutagdo no espago-tempo; neste Ultimo caso, porque o método ajusta automaticamente para
quaisquer aglomerados puramente espaciais.

Ndo é possivel se ajustar simultaneamente para aglomerados espaciais e aglomerados puramente
temporais usando a randomizagdo estratificada. Se ambos os ajustes ndo paramétricos forem
selecionados, o espaco é ajustado definindo as contagens esperadas iguais ao observado para cada local,
enquanto o tempo é ajustado para usar a randomizagao estratificada. Uma maneira alternativa de ajustar
ndo parametricamente o espago e o tempo é usar o modelo de permutagdo no espago-tempo. A Ultima
abordagem nao utiliza o arquivo de populagdo de plano de fundo, o que pode ou ndo ser uma coisa boa
dependendo do aplicativo.

Tépicos Relacionados: Guia de Ajustes Espaciais e Temporais, Modelo de Poisson, Ajuste para Tendéncias
Temporais.

Ajuste para Riscos Relativos Conhecidos

As vezes sabe-se, a priori, que uma localidade e/ou tempo em particular tem um maior ou menor risco de
magnitude conhecida, e queremos detectar aglomerados acima e além deste, ou, em outras palavras,
gueremos ajustar para este risco excessivo ou inferior conhecido. Uma maneira de fazer isso é
simplesmente mudando os nimeros da populagdo sob risco no arquivo de populagdo. Uma maneira mais
simples é usar o arquivo de ajustes. Nesse arquivo, é especificado um risco relativo para qualquer
combinagdo de localidade e periodo de tempo. As contagens esperadas sdo, entdo, multiplicadas por este
risco relativo para esta localidade e tempo. Por exemplo, se é conhecido, a partir de dados histéricos, que
uma determinada localidade tem tipicamente 50% mais casos durante os meses de verdo de Junho a
Agosto (no caso dos EUA), entdo, para cada ano, especifica-se um risco relativo de 1,5 para esta localidade
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e esses meses. Um aglomerado de verdo ird, entdo, aparecer neste local apenas se o excesso de risco for
maior do que 50%.

Esta funcionalidade so esta disponivel para o modelo discreto de Poisson.

Tépicos Relacionados: Arquivo de Ajustes, Guia de Ajustes Espaciais e Temporais, Agregagéo de Tempo,
Modelo de Poisson, Dados Faltantes.

Dados Faltantes

Se houver dados faltantes para algumas localidades e tempos, é importante se ajustar para isso na andlise.
Se ndo, pode-se encontrar aglomerados de taxas baixas estatisticamente significativos onde houver dados
faltantes, ou aglomerados de taxas altas estatisticamente significativos em outras localidades, mesmo que
estes sejam simplesmente artefatos dos dados em falta.

Modelo de Bernoulli

Para se ajustar uma analise do modelo de Bernoulli para dados faltantes, fazer o seguinte: se os casos
estiverem faltando para uma dada localidade e periodo de tempo, remover os controles para essa mesma
localidade e tempo. Da mesma forma, se os controles estiverem faltando para uma localidade e um tempo
especificos, remover os casos para essa mesma localidade e tempo. Isso precisa ser feito antes de se
fornecer os dados para o SaTScan. Se ambos casos e controles estiverem faltando para uma localidade e
um tempo, entdo ok, e ndo hda necessidade de qualquer modificacdo dos dados de entrada.

Modelos Multinomial e Ordinal

Para se ajustar uma analise dos modelos multinomial ou ordinal para dados faltantes, fazer o seguinte: se
uma ou mais categorias estiverem faltando para uma localidade e periodo de tempo especificos, remover
todos os casos nas categorias restantes dessa mesma localidade e tempo. Isso precisa ser feito antes de
se fornecer os dados para o SaTScan. Se todos os casos em todas as categorias estiverem faltando para
uma localidade e tempo, entdo esta tudo bem, e ndo ha necessidade de qualquer modificacdo dos dados
de entrada.

Modelo Discreto de Poisson

Para ajustar o modelo discreto de Poisson para dados faltantes, utilizar os arquivos de ajustes para definir
as combinagdes de localidade e tempo para as quais os dados estdo faltando, e atribuir um risco relativo
de zero para essas combinagdes de localidade/tempo.

Modelo Continuo de Poisson

Para ajustar o modelo continuo de Poisson para dados faltantes, redefinir a drea de estudo usando um
conjunto diferente de poligonos, de modo que as areas com dados faltantes sejam excluidas da area do
estudo.

Modelo de Permutagdo no Espago-Tempo

E um pouco mais complexo se ajustar para dados faltantes no modelo de permutacdo no espago-tempo,
mas ainda possivel®. Primeiro adicionar o dia-da-semana como uma covariavel no arquivo de anélise.
Quando uma determinada localidade/periodo de tempo estiver faltando, entdo, para essa localidade,
remover todos os dados para os dias da semana para os quais estiverem faltando quaisquer dados. Por
exemplo, se os dados de quinta-feira 23/10 e sexta-feira 24/10, estiverem faltando para a regido do cédigo
postal A, e os dados de sabado 25/10 estiverem faltando para a area B, remover os dados de todas as
quintas e sextas-feiras para a drea A e os dados de todos os sabados para a area B, mantendo todos os
dados de sabado até quartas-feiras para a drea A e todos os dados, exceto os dos sabados, para a area B.
Para todas as outras dreas de cédigo postal, manter todos os dados para todos os dias. Notar que, além
de ajustar para os dados ausentes, esta abordagem ird também ajustar para qualquer dia-da- semana por
efeitos de interagdo espacial.
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A mesma abordagem pode ser utilizada com outra categorizagdao dos dados, desde que as categorizagdes
estejam em alguma unidade de tempo periddica que ocorre varias vezes e é distribuida uniformemente
ao longo do periodo do estudo. Por exemplo, pode-se categorizar em meses se o periodo de estudo
abrange varios anos, mas ndo se somente houver dados validos de um ano.

Duas abordagens mais brutas para lidar com dados em falta no modelo de permutagdo no espago- tempo
é remover todos os dados de uma localidade particular se alguns dados estiverem faltando para essa
localidade, ou remover todos os dados para um determinado periodo de tempo para as datas em que
houver dados ausentes em qualquer localidade. Este ultimo é especialmente util na vigilancia prospectiva
para dados faltantes no inicio do periodo do estudo, para evitar a remogao de dados recentes que sdo os
mais importantes para a detecgdo precoce de surtos de doencas.

Nota: Quando ha combinagdes de localidade/tempo com dados faltantes, remover toda a linha do arquivo
de casos ou atribuir zero casos a essa combina¢do de localidade/periodo. Se for removido apenas o
numero de casos, mas for mantida a informacdo do ID da localidade e do tempo, ocorrera um erro ao ler
0 arquivo.

Aviso: O ajuste para dados faltantes sé funciona se as localidades e tempos para os quais os dados
estiverem faltando forem independentes do nimero de casos nestas localidades e tempos. Por exemplo,
se os dados estiverem faltando para todas as localidades com menos do que cinco casos observados, os
procedimentos de ajuste descritos acima ndo funcionardo corretamente.

Topicos Relacionados: Arquivo de Ajustes, Ajuste para Riscos Relativos Conhecidos, Modelo de Bernoulli,
Modelo Ordinal, Modelo de Poisson, Modelo de Permutagdo no Espagco-Tempo, Guia de Ajustes Espaciais
e Temporais, Agregagdo de Tempo.

Varredura Multivariada com Muiltiplos Conjuntos de Dados

As vezes, é de interesse se pesquisar e se avaliar simultaneamente aglomerados em mais de um conjunto
de dados. Por exemplo, pode-se estar interessado em aglomerados espaciais com excesso de incidéncia
apenas de leucemia, apenas de linfoma ou de ambos, simultaneamente. Como outro exemplo, pode-se
estar interessado na detec¢do de um surto de doenga gastrointestinal que afeta somente criangas,
somente adultos ou ambos, simultaneamente. Se o SaTScan é usado para analisar um Unico conjunto de
dados combinado, pode-se perder um aglomerado que esta presente apenas em um dos subgrupos. Por
outro lado, se duas analises do SaTScan sdo realizadas, uma para cada conjunto de dados, hd uma perda
de poder se o verdadeiro aglomerado tiver quase a mesma for¢ga em ambos os conjuntos de dados. Uma
analise do SaTScan com multiplos conjuntos de dados e a opgao de varredura multivariada resolve este
problema.

A estatistica de varredura multivariada com multiplos conjuntos de dados funciona da seguinte forma?'?
(na procura por aglomerados com taxas altas):

1. Paracada localidade e tamanho de janela, o log da razao de verossimilhanca é calculado para cada
conjunto de dados.

2. Os log das razdes de verossimilhanga para os conjuntos de dados com mais do que o nimero
esperado de casos sdo somados, e esta soma é a verossimilhanca para aquela janela em particular.

3. O maximo de todos os logs das razGes de verossimilhanga somados, tomados ao longo de todas as
localidades e tamanhos de janela, constitui o aglomerado mais provavel, e isso é avaliado da
mesma forma como que para um Unico conjunto de dados.

Ao se procurar por aglomerados com taxas baixas, o mesmo procedimento é realizado, exceto que, nesse
caso, somam-se os logs das razdes de verossimilhanca dos conjuntos de dados com menos do que o
numero esperado de casos dentro da janela em questdo. Ao se procurar por ambos os aglomerados - altos
e baixos, ambas as somas sdo calculadas, e a maxima dentre as duas é usada para representar o log da
razdo de verossimilhanga para essa janela.

Nota: Todos os conjuntos de dados devem usar o mesmo modelo de probabilidade e o mesmo arquivo
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de coordenadas geograficas.

Tépicos Relacionados: Guia de Multiplos Conjuntos de Dados, Ajuste por Covaridveis Usando Multiplos
Conjuntos de Dados, Arquivo de Coordenadas.

Comparac¢ao com Outros Métodos

Estatisticas de Varredura

As estatisticas de varredura foram primeiramente estudadas em detalhe por Joseph Naus!®. Um grande
desafio das estatisticas de varredura é se encontrar resultados analiticos a respeito das probabilidades de
se observar um aglomerado de uma magnitude especifica, e ha uma bela colecdo de teorias matematicas
que tém sido desenvolvidas para se obter aproximagdes e limites para essas probabilidades, sob uma
variedade de configuragdes. Excelentes revisdes deste trabalho foram fornecidas por Glaz e
Balakrishnan'’%, Glaz, Naus e Wallenstein'’®> e Glaz, Pozdnyakov e Wallenstein?*®. Duas caracteristicas
comuns desse trabalho inicial sobre as estatisticas de varredura foram: (i) eles usam uma janela de
varredura de tamanho fixo, e (ii) eles lidam com dados de contagem onde, sob a hipdtese nula, o nimero
de casos observados segue uma distribui¢cdo uniforme, seja no cenario continuo ou discreto, de modo que
o numero esperado de casos em uma area é proporcional ao tamanho dessa area.

Na vigilancia de doengas, nenhum desses pressupostos é cumprido, uma vez que n3do se sabe o tamanho
de um aglomerado a priori, e dado que a populagdo sob risco é geograficamente ndo homogénea. Sob a
hipdtese nula de igualdade de risco de doencga, espera-se ver mais casos da doenga em uma cidade em
comparagdo com uma darea de tamanho semelhante no campo, apenas por causa da maior densidade
populacional na cidade. As estatisticas de varredura no software SaTScan foram desenvolvidas para
resolver esses dois problemas. Visto que ndo foram encontradas solugdes analiticas para se obter as
probabilidades nesses cendrios mais complexos, o teste de hipdtese de Monte Carlo é utilizado
alternativamente para a obtenc3o dos valores de ‘p’*4.

Aglomerados Espaciais e Espago-Temporais

Métodos Descritivos de Detecgéio de Aglomerado

Em 1987, Openshaw et al.'®> desenvolveram uma Mdquina de Analise Geografica (MAG) que utiliza
circulos sobrepostos de tamanhos diferentes da mesma forma que a estatistica de varredura espacial,
exceto pelo fato de que o tamanho do circulo ndo varia continuamente. Com o MAG, um teste de
significancia é feito separadamente para cada circulo, levando a multiplas testagens, e em quase todos os
conjuntos de dados havera uma multiplicidade de ‘aglomerados significativos’ quando definido dessa
forma. Isso ocorre porque, sob a hipdtese nula, cada circulo tem uma probabilidade de 0,05 de ser
‘significativo’ ao nivel de 0,05, e com 20.000 circulos, esperaria-se 1.000 aglomerados significativos sob a
hipdtese nula de ndo haver aglomerados. O MAG é, portanto, muito Gtil para fins descritivos, mas nao
deve ser utilizado para testes de hipoteses.

Outro método bom para a detec¢do de aglomerados descritivos foi proposto por Rushton e Lolonis'®’,
que utilizaram mapas de isolinhas de valores de ‘p’ para representar os aglomerados, em vez de circulos
sobrepostos. Tal como acontece com o MAG, este n3o ajusta para a testagem multipla inerente as muitas
localidades de potenciais aglomerados avaliadas.

Testes de Detec¢do de Aglomerado

A estatistica de varredura espacial é um teste de deteccdo de aglomerado. Um teste de deteccdo de
aglomerado é capaz tanto de detectar a localizagdo de aglomerados como de avaliar a sua significancia
estatistica, sem problemas com os testes multiplos. Em 1990, Turnbull et al.’® propuseram o primeiro
teste desse tipo usando circulos sobrepostos com tamanho fixo de populagdo, considerando o circulo com
a maioria dos casos como o aglomerado detectado.



25

A estatistica de varredura espacial foi em parte inspirada pelo trabalho de Openshaw et al.*® e Turnbull
et al.’®. Mediante a aplicacdo de um teste de razio de verossimilhanca, foi possivel se avaliar
aglomerados de diferentes tamanhos (como Openshaw et al. fizeram), enquanto que, ao mesmo tempo,
ajustando para os testes multiplos (como Turnbull et al. fizeram). Em uma comparacdo de poder?,
demonstrou-se que o método de Turnbull tem maior poder se o tamanho do aglomerado verdadeiro
estiver dentro de cerca de 20% do que é especificado por esse método, enquanto que, de outro modo, a
estatistica de varredura espacial tem maior poder. Nota-se que o tamanho do aglomerado no método de
Turnbull deve ser especificado antes de se analisar os dados, ou o procedimento é invalido.

Testes Focais de Aglomerados

Testes focais devem ser usados quando ha um conhecimento a priori sobre a localizagdo de um
aglomerado hipotético. Por exemplo, um aglomerado em torno de um depdsito de residuos toxicos em
um pais pode estimular uma investigacdao sobre aglomerados em torno de um depdsito de residuos
téxicos similar em outro pais. A estatistica de varredura espacial ou outros testes de detecgdo de
aglomerados ndo devem ser, entao, utilizados, uma vez que terdo baixo poder devido a avaliagao de todas
as localidades possiveis, ainda que a localizagdo hipotética ja seja conhecida. Exemplos de testes focais
sdo o Teste de Stone'®, Teste de Score de Lawson-Waller!8%192 e Teste de Bithell'”°.

Testes focais nunca devem ser usados quando os focos forem definidos usando os dados em si. Isso levaria
a um viés de pré-sele¢do, e os valores de ‘p’ resultantes seriam incorretos. Entdo, é melhor usar a
estatistica de varredura espacial. Se, por outro lado, a fonte pontual foi definida sem olhar para os dados,
entdo é melhor se usar o teste focal em vez da estatistica de varredura espacial, visto que o primeiro tera
maior poder, uma vez que incide sobre a localidade de interesse.

Além de varias estatisticas de varredura, o software SaTScan também pode ser usado para fazer um teste
focal a fim de avaliar se ha um aglomerado de doenga em torno de um foco pré-determinado (ref. 2,
p809). Isto é feito por meio de um arquivo de grade com apenas um Unico ponto de grade refletindo as
coordenadas do foco de interesse. De forma semelhante, um teste multifocal pode ser especificado
usando o arquivo de grade com uma coordenada para cada foco desejado.

Testes Globais de Aglomerados

A maioria dos testes propostos para a aglomerac¢ao espacial sdo testes de agregacao global. Estes incluem,
entre muitos outros, os métodos propostos por Alt e Vach'®’, Besag e Newell'®®, Cuzick e Edwards'’?,
Diggle e Chetwynd?’?, Grimson'’%, Moran?®3, Ranta'®, Tango®®1%°, Walter!®® e Whittemore et al.’®*. Estes
métodos testam para aglomeragGes em toda a regido do estudo, sem a capacidade de identificar a
localizagdo de aglomerados especificos. Como tal, estes testes e a estatistica de varredura espacial se

complementam, uma vez que sdo Uteis para diferentes propdsitos.

Testes Globais de Interagdo Espago-Temporal

178 168 180

Knox!’®, Mantel'®2, Diggle et al.'’3, Jacquez!”’, Baker!®®, e Kulldorff e Hjalmars® propuseram diferentes
testes para a interacdo espaco-temporal. Tal como a versio da permutacio no espaco-tempo® da
estatistica de varredura espaco-temporal, esses métodos sdo projetados para avaliar se os casos que estdo
proximos no espago também estdo proximos no tempo e vice-versa, ajustando para qualquer
aglomeragdo puramente espacial ou puramente temporal. Sendo de natureza global, esses outros testes
sdo Uteis quando testam para verificar se ha aglomerados em toda a regido do estudo e durante todo o
periodo de tempo, e sdo o método preferido quando, por exemplo, tenta-se determinar se uma doenca
é infecciosa. No entanto, diferentemente da estatistica de varredura baseada na permutac¢do no espaco-
tempo, eles sdo incapazes de detectar a localizagdo e o tamanho dos aglomerados e de testar a
significancia desses aglomerados.

Topicos Relacionados: Teste da Razdo de Verossimilhanga, Artigos Metodoldgicos do SaTScan.

Dados de Entrada
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Requisitos de Dados

Arquivos Necessarios: Os dados de entrada devem ser fornecidos em um certo nimero de arquivos. Um
arquivo de coordenadas é sempre necessario e um arquivo de casos é necessario para todos os modelos
de probabilidade, exceto para o modelo continuo de Poisson. O modelo de Poisson também requer um
arquivo de populagdo, enquanto que o modelo de Bernoulli requer um arquivo de controles.

Arquivos Opcionais: Pode-se também especificar um arquivo de grade especial opcional que contém as
coordenadas geograficas dos centroides, definindo os circulos usados pela estatistica de varredura. Se tal
arquivo ndo for especificado, as coordenadas no arquivo de coordenadas serdo usadas para este
propdsito. Como parte das configuragdes avangadas, ha também um arquivo opcional de tamanho
maximo do circulo, um arquivo opcional de ajustes, um arquivo opcional de vizinhos ndo-Euclidianos e um
arquivo opcional de meta-localidade.

Formato dos Arquivos: Os arquivos de entrada de dados devem estar no formato de arquivo ASCII do
SaTScan, ou pode-se usar o Assistente de Importagdo do SaTScan para arquivos shapefile, dBase,
delimitados por virgula ou por espago. Usando tais arquivos, o assistente ird gerar automaticamente
arquivos no formato do SaTScan. Ambas as opgdes sdo descritas abaixo.

Resolugdo Espacial: Para as estatisticas de varredura discretas, dados de localidades separadas podem
ser especificados para os individuos ou os dados podem ser agregados por estados, provincias, municipios,
pardquias, setores censitarios, areas de cddigo postal, distritos escolares, lares, etc.

Informagdes Temporais: Para se executar uma analise temporal, espaco-temporal ou de variagdo espacial
nas tendéncias temporais, é necessario ter um tempo relacionado a cada caso, e se o modelo de Bernoulli
for usado, também para cada controle. Este tempo pode ser especificado como um dia, més ou ano.
Quando o modelo discreto de Poisson é usado, assume-se que a popula¢do de base do denominador
existe continuamente ao longo do tempo, embora ndo necessariamente a um nivel constante. O arquivo
de populagdo exige uma data a ser especificada para cada contagem de populagdo. Para os periodos entre
essas datas, o SaTScan ird estimar a populagdo através de interpolagao linear. Se todas as contagens da
populagdo tiverem a mesma data, a populagdo é considerada constante ao longo do tempo.

Muiltiplos Conjuntos de Dados: E possivel se especificar varios arquivos de casos, cada um representando
um conjunto diferente de dados, com informacGes sobre diferentes doencgas ou sobre homens versus
mulheres, respectivamente. Para o modelo de Bernoulli, cada arquivo de casos precisa estar
acompanhado de seu préprio arquivo de controles, e para o modelo de Poisson, cada arquivo de casos
deve ser acompanhado de seu préprio arquivo de populagdo. O numero maximo de conjuntos de dados
que o SaTScan pode analisar é doze.

Ajustes de Covariaveis: Com os modelos de Poisson e de permutacdo no espaco-tempo, é possivel se
ajustar para multiplas covaridveis categdricas, incluindo-as nos arquivos de casos e de populagdo. Para os
modelos de Bernoulli, ordinal ou exponencial, as covaridveis podem ser ajustadas pela utilizacdo de
multiplos conjuntos de dados.

Topicos Relacionados: Guia de Entrada, Guia de Multiplos Conjuntos de Dados, Arquivo de Casos, Arquivo
de Controles, Arquivo de Populagéo, Arquivo de Coordenadas, Arquivo de Grade, Assistente de Importagdo
do SaTScan, Formato de Arquivo ASCIl do SaTScan, Ajuste por Covaridveis.
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Arquivo de Casos

O arquivo de casos fornece informagdes sobre os casos, e é usado para todos os modelos de
probabilidades. Ele deve conter as seguintes informagdes:

ID da Localidade: Qualquer valor numérico ou sequéncia de caracteres. Espagos vazios ndo podem
fazer parte do id.

Numero de Casos: O numero de casos para a localidade, tempo e covaridveis especificados. Para
os modelos discreto de Poisson, binomial e de permutagdo no espago-tempo, este é o nimero de
observagdes ou individuos com a caracteristica de interesse, tal como cancer ou baixo peso ao
nascer. Para os modelos ordinal, multinomial, normal e exponencial, é o nimero total de
observacgdes ou individuos nas localidades, seja qual for o valor de sua caracteristica categérica ou
valor do atributo continuo.

Data/Tempo: Opcional. Pode ser especificado em anos, meses ou dias, ou em um formato
genérico. O formato deve coincidir com o formato de precisdo de tempo especificado na Guia de
Entrada. A menos que a opcdo de verificacdo de dados temporais esteja desabilitada, todos os
tempos dos casos devem cair dentro do periodo de estudo, conforme especificado na Guia de
Entrada.

Atributo: Para os modelos multinomial, ordinal, exponencial e normal, apenas. Uma varidvel que
descreve algumas caracteristicas do caso. Esta pode ser uma categoria (modelos multinomial ou
ordinal), tempo de sobrevida (modelo exponencial), ou uma variavel de valor continuo (modelo
normal). As categorias para os modelos multinominal e ordinal podem ser especificadas como
qualquer valor numérico positivo ou negativo. Os tempos de sobrevida tém que ser niumeros
positivos. Os numeros para o modelo normal podem ser positivos ou negativos.

Censura: Apenas para o modelo exponencial. Censura é uma variavel 0/1, com censurado=1 e nio
censurado=0.

Peso: Opcional. Apenas para o modelo normal. E necessario se covariaveis forem usadas, mesmo
se todas as observagBes tiverem a mesma variancia, caso em que t odos os pesos devem ser
definidos como ‘1",

Covariaveis: Opcional. Para os modelos discreto de Poisson, de permutagdo no espago-tempo e
normal, apenas. Qualquer numero de covariaveis categéricas pode ser especificado, tanto como
ndimeros ou através de caracteres. Para o modelo normal, as covaridaveis somente podem ser
incluidas se os pesos forem também fornecidos.

Exemplo: Se em 01 de abril de 2004 havia 17 casos do sexo masculino e 12 casos do sexo feminino em
Nova York, as seguintes informacGes seriam fornecidas:

NewYork 12 2004/4/1 Feminino
NewYork 17 2004/4/1 Masculino

Nota: Para o modelo normal ponderado, pode haver apenas um caso (observa¢do) por linha e,
consequentemente, se 0s pesos sao especificados, a segunda coluna deve ter todos eles.

Nota: Multiplas linhas podem ser usadas para diferentes casos com a mesma localidade, tempo e
atributos. O SaTScan irad adiciona-los automaticamente.

Nota: Este arquivo ndo é usado para o modelo continuo de Poisson.

Tépicos Relacionados: Guia de Entrada, Nome do Arquivo de Casos, Guia de Multiplos Conjuntos de Dados,
Ajuste por Covaridveis Usando Arquivos de Entrada, Assistente de Importagdo do SaTScan, Formato de
Arquivo ASCII do SaTScan.
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Arquivo de Controles

O arquivo de controle é utilizado apenas no modelo de Bernoulli. Ele deve conter as seguintes
informagdes:

ID da Localidade: Qualquer valor numérico ou sequéncia de caracteres. Espagos vazios ndo podem
fazer parte do id.

Ne (#) de Controles: O numero de controles para a localidade e tempo especificados.

Tempo: Opcional. O tempo pode ser especificado em anos, meses ou dias, ou em um formato
genérico. Todos os tempos dos controles devem estar dentro do periodo de estudo, conforme
especificado na Guia de Analise. O formato dos tempos deve ser o mesmo que no arquivo de casos.

Nota: multiplas linhas podem ser usadas para diferentes controles com a mesma localidade, tempo e
atributos. O SaTScan ird adiciona-los automaticamente.

Tépicos Relacionados: Guia de Entrada, Nome do Arquivo de Controles, Guia de Multiplos Conjuntos de
Dados, Assistente de Importagéo do SaTScan, Formato de Arquivo ASCII do SaTScan.

Arquivo de Populagao

O arquivo de populagdo é utilizado para o modelo discreto de Poisson, fornecendo informacgdes sobre a
populagdo de base sob risco. Essa pode ser a contagem real da populagdo a partir de um censo, ou poderia
ser, por exemplo, contagens esperadas ajustadas por covaridveis a partir de um modelo de regressido
estatistica. Ele deve conter as seguintes informacgdes:

ID da localidade: Qualquer valor numérico ou sequéncia de caracteres. Espagos vazios ndo podem
fazer parte do id.

Tempo: O tempo ao qual o tamanho da populagédo se refere. Pode ser especificado em anos, meses
ou dias, ou em um formato genérico. Se o tempo da populagdo é desconhecido, mas idéntico para
todos os numeros da populagdo, entdo um ano ‘dummy’ (ficticio) deve ser dado, e a escolha n3do
afeta o resultado.

Populagdo: O tamanho da populagdo para a combinagdo de uma dada localidade, ano e covaridvel.
Se o tamanho da populagdo é zero para um determinado local, ano e conjunto de covaridveis,
entdo ele deve ser incluido no arquivo de populagao especificado como zero. A populagdo pode
ser especificada como um numero decimal para refletir o tamanho de uma populagdo sob risco,
em vez de um nimero real de pessoas.

Covariaveis: Opcional. Qualquer nimero de covaridveis categdricas pode ser especificado, cada
uma representada por uma coluna diferente separada por espacos vazios. Podem ser especificadas
numericamente ou através de caracteres. As covaridveis devem ser as mesmas que no arquivo de
€asos.

Exemplo: Se a idade e o sexo sdo as covariadveis incluidas, com 18 faixas etarias diferentes, entdo
deve haver 18x2 = 36 linhas para cada ano e cada area do censo. Com 3 diferentes anos censitarios,
e 32 areas do censo, o arquivo terd um total de 3.456 linhas e 5 colunas.

Nota: Varias linhas podem ser usadas para diferentes grupos populacionais com a mesma localidade,
tempo e atributos de variaveis independentes. O SaTScan ird adiciona-los automaticamente.

Nota: Para uma analise puramente temporal com o modelo discreto de Poisson, ndo é necessario
especificar um arquivo de populacdo se a populac¢do for constante ao longo do tempo.

Topicos Relacionados: Guia de Entrada, Nome do Arquivo de Populagdo, Guia de Multiplos Conjuntos de
Dados, Ajuste por Covaridveis Usando Arquivos de Entrada, Arquivo de Tamanho Mdximo do Circulo,
Assistente de Importagdo do SaTScan, Formato de Arquivo ASCII do SaTScan.
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Arquivo de Coordenadas

O arquivo de coordenadas fornece as coordenadas geograficas para cada ID de localidade. Cada linha do
arquivo representa uma localidade geografica. Informagdes baseadas em areas podem ser agregadas e
representadas por um unico ponto de localidade geografica. Coordenadas podem ser especificadas ou
usando o sistema padrdo de coordenadas Cartesianas ou em latitude e longitude. Se dois IDs de
localidades diferentes tiverem exatamente as mesmas coordenadas, entdo os dados para os dois sdo
combinados e tratados como uma unica localidade.

Um arquivo de coordenadas ndao é necessario para analises puramente temporais.

Tépicos Relacionados: Guia de Entrada, Nome do Arquivo de Coordenadas, Coordenadas, Coordenadas
Cartesianas, Latitude e Longitude, Arquivo de Grade.

Coordenadas Cartesianas

Cartesiano é o nome matematico para o sistema x,y de coordenadas regulares planas, ensinado no
colégio. Estas podem ser especificadas em duas, trés ou quaisquer numeros de dimens&es. O programa
SaTScan ira ler automaticamente o numero de dimensdes, que deve ser o mesmo para todas as
coordenadas. Se forem utilizadas coordenadas Cartesianas, o arquivo de coordenadas deve conter as
seguintes informagdes:

ID da localidade: Qualquer valor numérico ou sequéncia de caracteres. Espagos vazios ndo podem
fazer parte do id.

Coordenadas: As coordenadas devem ser todas especificadas na mesma unidade. Ndo ha um limite
maximo para o niumero de dimensdes.

Coordenadas x e y: Obrigatodrias
Coordenadas z1-zN: Opcionais

Nota: Se houver mais do que 10 dimensdes, ndo se pode usar o Assistente de Importacdo do SaTScan para
os arquivos de coordenadas e arquivos de grade, mas deve-se especifica-los usando o formato de arquivo
ASCIl do SaTScan.

Nota: O modelo continuo de Poisson so trabalha em duas dimensdes.

Tépicos Relacionados: Guia de Entrada, Coordenadas, Latitude e Longitude, Arquivo de Coordenadas,
Arquivo de Grade, Assistente de Importag¢do do SaTScan, Formato de Arquivo ASCIl do SaTScan.

Latitude e Longitude

Latitudes e longitudes devem ser inseridas como numeros de graus decimais. Latitude representa a
distancia norte/sul a partir do equador, e localidades ao sul do equador devem ser inseridas como
ndmeros negativos. Longitude representa a distidncia a leste/oeste do Meridiano Principal (Greenwich,
Inglaterra), e localidades a oeste do Meridiano de Greenwich devem ser inseridas como numeros
negativos. Por exemplo, o Instituto Nacional de Saude, em Bethesda, Maryland, que estd localizado a
39,00 graus norte e 77,10 graus oeste, devem ser referidos como 39,00 e -77,10, respectivamente.

Latitudes e longitudes podem, para os fins deste programa, ndo ser especificados em graus, minutos e
segundos. Tais latitudes e longitudes podem facilmente ser convertidas em nimeros de graus decimais
(NGD) pela férmula simples: NGD = graus + minutos/60 + segundos/3600.

Se forem utilizadas coordenadas de latitude/longitude, o arquivo de coordenadas deve conter as
seguintes informagdes:

ID da localidade: Qualquer valor numérico ou sequéncia de caracteres. Espagos vazios ndo podem
fazer parte do id.

Latitude: Latitude em numero de graus decimais.
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Longitude: Longitude em numero de graus decimais.

Nota: Quando as coordenadas sdo especificadas em latitudes e longitudes, o SaTScan ndo realiza uma
projecdo dessas coordenadas sobre um espaco planar. Em vez disso, o SaTScan desenha circulos perfeitos
na superficie da terra esférica.

Nota: A latitude e a longitude ndo podem ser utilizadas para o modelo continuo de Poisson, ou quando
uma janela espacial eliptica é usada.

Tépicos Relacionados: Guia de Entrada, Arquivo de Coordenadas, Coordenadas, Coordenadas
Cartesianas, Latitude e Longitude, Arquivo de Grade, Assistente de Importagdo do SaTScan, Formato de
Arquivo ASCIl do SaTScan, Tempo de Processamento.

Arquivo de Grade

O arquivo de grade opcional define os centroides dos circulos utilizados pela estatistica de varredura. Se
nao for especificado nenhum arquivo de grade, as coordenadas dadas no arquivo de coordenadas serdo
usadas para esta finalidade. Cada linha no arquivo representa um circulo centroide. Deve haver pelo
menos duas varidveis representando as coordenadas x,y Cartesianas (padrdo) ou exatamente duas
variaveis representando a latitude e a longitude. A escolha entre Cartesianas e latitude/longitude deve
coincidir com o arquivo de coordenadas, assim como o numero de dimensé&es.

O arquivo de grade normalmente incluira apenas coordenadas espaciais, enquanto que o intervalo
temporal de potenciais aglomerados é especificado na Guia da Janela Temporal. Isso ndo permite que o
usuario especifique um intervalo temporal diferente para localidades diferentes. Se isso for desejado,
mais quatro colunas podem ser adicionadas ao arquivo de grade, representando o inicio mais precoce do
aglomerado permitido, o ultimo periodo de inicio autorizado, o periodo final mais precoce e o periodo
final mais tardio permitidos, nesta ordem. Se estas colunas forem especificadas para alguns pontos da
grade, mas ndo para o restante, entdo os pontos restantes da grade terdo as especificacdes do
aglomerado temporal definidas na Guia da Janela Temporal.

Se apenas um centroide for especificado no arquivo de grade, obtém-se um teste focal de aglomerados
ao invés de uma estatistica de varredura. Tais testes focais sdo Uteis para avaliar se existe um aglomerado
em torno de uma localidade pré-definida, tal como um depdsito de lixo toxico. Se mais do que um, mas
ainda um pequeno numero de centroides for especificado no arquivo de grade, obtém-se um teste
multifocal, buscando identificar aglomerados em torno de um ou mais dos centroides.

Tépicos Relacionados: Guia de Entrada, Nome do Arquivo de Grade, Coordenadas, Coordenadas
Cartesianas, Latitude e Longitude, Arquivo de Coordenadas, Assistente de Importagdo do SaTScan,
Formato de Arquivo ASCIl do SaTScan, Guia da Janela Temporal, Tempo de Processamento.

|

Arquivo de rede

Para detectar e avaliar aglomerados em uma rede, é necessdrio fornecer um arquivo de rede. Ele pode ser
definido usando o Assistente de ImportagGo do SaTScan ou fornecido como um arquivo de texto ASCII.
Com esta opg¢do, o arquivo de coordenadas néo é necessdrio, mas pode ser usado como complemento.

O arquivo deve ter pelo menos duas colunas, com cada linha representando um par de locais vizinhos na
rede. Ou seja, dois locais de nds conectados com uma aresta entre eles. Uma terceira coluna opcional
contém o comprimento das bordas, em qualquer unidade que o usudrio decida. Se a terceira coluna estiver
vazia para algumas das bordas, entdo a distdncia entre essas duas localizagées é calculada pelo SaTScan
usando o arquivo de coordenadas. Se a terceira coluna contém uma distdncia para todas as arestas, o
arquivo de coordenadas ndo é necessdrio. Se algumas distdncias forem tiradas do arquivo de rede e outras
distdncias do arquivo de coordenadas, certifique-se de que as unidades sdo as mesmas. Se o arquivo de
coordenadas usa latitudes e longitudes, entdo as distdncias no arquivo de rede devem ser especificadas
em quilémetros. Se as coordenadas cartesianas forem usadas, as mesmas unidades devem ser usadas no
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arquivo de rede e no arquivo de coordenadas.
Nota: O arquivo de rede néo pode ser usado com o modelo continuo de Poisson.

Topicos Relacionados: Arquivo de Coordenadas, Arquivo de Vizinhos Néo Euclidianos, Guia de Entrada,
Tamanho Mdximo do Aglomerado Espacial, Arquivo de Meta Localizagdo, Guia de Vizinhos Espaciais,
Formato de Arquivo ASCII do SaTScan.

Arquivo de Vizinhos Nao-Euclidianos

Este é um arquivo opcional para as estatisticas de varredura discretas. Ele ndao pode ser definido usando
o Assistente de Importacdo do SaTScan, mas tem que ser especificado usando o formato de arquivo ASCII.
Com esta opgdo, os arquivos de coordenadas e de grade ndo sdo necessarios, e sdo ignorados, se
fornecidos.

Com os ajustes de parametros convencionais, o SaTScan utiliza o arquivo de coordenadas para determinar
quais localidades estdo mais préximas do centro de cada circulo construido. Isso é feito usando as
distancias Euclidianas. Em esséncia, para cada centroide, o SaTScan encontra o vizinho mais préximo, o
segundo mais préximo, e assim por diante, até que atinja o tamanho maximo da janela. Com o arquivo de
vizinhos, é possivel para o usuario especificar essas relagdes de vizinhanga de qualquer maneira, sem se
limitar as distancias Euclidianas. Por exemplo, os vizinhos podem ser classificados (ordenados) de acordo
com a distancia ao longo de uma rede de metro ou um sistema de distribuicdo de dgua. A primeira coluna
deste arquivo contém os IDs das localidades que definem os centroides da janela de varredura. As
entradas subsequentes de cada linha sdo, entdo, os centroides vizinhos em ordem de proximidade. A
janela de varredura ird se expandir em tamanho até que ndo haja mais vizinhos fornecidos por esta linha.
Por exemplo, na linha “1 2 3 4”, o SaTScan avaliara [1], [1,2], [1,2,3] e [1,2,3,4] como potenciais
aglomerados. Se a segunda linha for “4 1 3 2”, 0 SaTScan também ird avaliar [4], [1,4], e [1,3,4]. Note que
com estas duas linhas o aglomerado [1,2,3,4] é especificado duas vezes, o que estd ok, mas redundante.
E permitido ter varias linhas para o mesmo ID de localidade do centroide, cada uma com um conjunto
diferente de vizinhos mais proximos, de modo que a terceira linha poderia ser, por exemplo, “13 57 9”.

O arquivo de vizinhos ndo-Euclidianos define automaticamente o tamanho maximo do aglomerado para
cada centroide, visto que o SaTScan ird parar de adicionar localidades ao aglomerado quando o final da
linha for atingido. Por isso, geralmente ndo ha necessidade de se especificar um Tamanho Méximo do
Aglomerado Espacial na Guia da Janela Espacial. Se um maximo for especificado nessa guia, entdo o
SaTScan ird honrar esse maximo, e ndo continuard adicionando localidades até chegar ao fim da linha no
arquivo de vizinhos ndo-Euclidianos.

Nota: O arquivo de vizinhos ndo pode ser utilizado no modelo continuo de Poisson.

Topicos Relacionados: Arquivo de Coordenadas, Arquivo de rede, Guia de Entrada, Tamanho Mdximo do
Aglomerado Espacial, Arquivo de Meta-Localidade, Guia de Vizinhos Espaciais, Formato de Arquivo ASCII
do SaTScan.

Arquivo de Meta-Localidade

Este é um arquivo opcional para as estatisticas de varredura discretas, que sé pode ser utilizado se o
arquivo de vizinhos nao-Euclidianos for usado também. Ele ndo pode ser definido por meio do Assistente
de Importacdo do SaTScan, mas tem que ser especificado usando o formato de arquivo ASCII.

Uma meta-localidade é um conjunto de dois ou mais IDs de localidades individuais. Quando uma meta-
localidade é especificada no arquivo de vizinhos ndo-Euclidianos, todos os membros individuais da meta-
localidade sdo simultaneamente inseridos na janela de varredura.

A primeira coluna deste arquivo contém os nomes das meta-localidades definidos pelo usudrio. As
entradas subsequentes em cada linha sdo os IDs das localidades individuais que sdo parte dessa meta-



32

localidade. Ndo ha um limite maximo para o numero de localidades individuais que podem pertencer a
cada meta-localidade.

Nota: O arquivo de meta-localidade s6 pode ser usado em conjunto com o arquivo de vizinhos ndo-
Euclidianos.

Topicos Relacionados: Arquivo de Coordenadas, Guia de Entrada, Guia de Vizinhos Espaciais, Arquivo de
Vizinhos Néo-Euclidianos, Formato de Arquivo ASCII do SaTScan.

Arquivo de Tamanho Maximo do Circulo

Este arquivo opcional é utilizado para determinar o tamanho maximo do circulo da janela de varredura,
quando o maximo é definido como uma porcentagem da ‘populagdo’. Normalmente, a porcentagem é
baseada na populagdo no arquivo de populagdo, mas usando o arquivo de tamanho maximo do circulo,
uma ‘populagdo’ diferente pode ser especificada para este fim. Uma razdo importante para a utilizacao
do arquivo de tamanho maximo do circulo é para andlises espago-temporais prospectivas, nas quais o
arquivo da populagdo normal pode mudar ao longo do tempo, mas se deseja avaliar o mesmo conjunto
de circulos geograficos em cada periodo. Isso é fundamental para se ajustar corretamente a estatistica de
varredura espago-temporal prospectiva para as analises prévias. Também pode ser usado para outras
finalidades.

O arquivo deve conter uma linha para cada localidade, com as seguintes informagdes:

ID da localidade: Qualquer valor numérico ou sequéncia de caracteres. Espacos vazios ndo podem fazer
parte do id.

‘Populagdo’: Qualquer numero ndo-negativo.

O nome do arquivo especial de tamanho maximo do circulo é especificado na Guia de Analise [
Recursos Avangados [] Guia da Janela Espacial.

Nota: Se um ID de localidade estiver faltando neste arquivo, a populagdo é assumida como sendo zero. Se
um ID de localidade ocorrer mais de uma vez, os nimeros da popula¢do serdo adicionados.

Topicos Relacionados: Guia de Entrada, Arquivo de Populagdo, Guia da Janela Espacial, Assistente de
Importagdo do SaTScan, Formato de Arquivo ASCII do SaTScan.

Arquivo de Ajustes

O arquivo de ajustes pode ser usado para ajustar uma analise do modelo discreto de Poisson para
quaisquer anomalias temporais, espaciais e espago-temporais nos dados, com um risco relativo
conhecido. Ele pode, por exemplo, ser utilizado para ajustar para dados faltantes ou parcialmente
faltantes. (Nota: Ajusta-se para covaridveis usando os arquivos de casos e de populagdo, ou analisando-
se multiplos conjuntos de dados, e ndo com esse arquivo). O arquivo de ajustes deve conter uma ou mais
linhas para cada localidade para a qual os ajustes sdao necessarios, com as seguintes informacgdes:

ID da localidade: Qualquer valor numérico ou sequéncia de caracteres. Espagos vazios ndo podem fazer
parte do id. Alternativamente, é possivel se especificar ‘Todos’, para que todas as localidades sejam
ajustadas com o mesmo risco relativo.

Risco Relativo: Qualquer nimero ndo negativo. O risco relativo representa o qudo mais comum é a doenga
nesta localidade e periodo de tempo, em comparacéo a linha de base. Definir o valor de ‘um’ é equivalente
a nao fazer quaisquer ajustes. Um valor maior do que ‘um’ é usado para ajustar para um risco aumentado,
e um valor menor do que ‘um’ ajusta para um risco baixo. Um risco relativo de zero é usado para ajustar
para dados faltantes para essa localidade e tempo particulares.

Tempo de Inicio: Opcional. O inicio do periodo de tempo a ser ajustado usando esse risco relativo.
Tempo Final: Opcional. O final do periodo de tempo a ser ajustado usando esse risco relativo.

Se ndo forem definidos os tempos de inicio e fim, todo o periodo de estudo sera ajustado para aquela
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localidade. Se ‘Todos’ for selecionado em vez de um ID de localidade, mas nenhum tempo inicial ou final
for determinado, isso tem o mesmo efeito de quando nenhum ajuste é feito.

O nome do arquivo de ajustes é especificado na Guia de Andlise [ Recursos Avancados [] Ajustes de
Risco.

Nota: Atribuir um risco relativo de x para a metade das localidades é equivalente a atribuir um risco
relativo de 1/x para a outra metade. Atribuir o mesmo risco relativo para todas as localidades e periodos
de tempo tem o mesmo efeito de ndo ajustar.

Nota: E permitido ajustar a mesma localidade e periodo de tempo diversas vezes, através de diferentes
linhas com diferentes riscos relativos. O SaTScan simplesmente multiplicara os riscos relativos. Por
exemplo, ao se ajustar a localidade A com um risco relativo de 2 para todos os periodos de tempo, e 1990
for ajustado com um risco relativo de 2 para todas as localidades, entdo a entrada de 1990 para a
localidade A sera ajustada com um risco relativo de 2*2=4.

Tépicos Relacionados: Ajuste com Risco Relativo Conhecido, Dados Faltantes, Guia de Ajustes Espacial e
Temporal, Assistente de Importagdo do SaTScan, Formato de Arquivo ASCII do SaTScan.

Arquivo de Hipodtese Alternativa

Ao se estimar o poder estatistico, o arquivo de hipdtese alternativa é usado para definir a hipdtese
alternativa para a qual o poder é estimado. Ele tem o mesmo formato do arquivo de ajustes.

ID da localidade: Qualquer valor numérico ou sequéncia de caracteres que esta presente no arquivo de
coordenadas geograficas. Espagos vazios ndo podem fazer parte do id. Alternativamente, é possivel se
especificar ‘Todos’, no caso em que todas as localidades terdo o mesmo risco relativo sob a hipdtese
alternativa.

Risco Relativo: Qualquer numero nao negativo. O risco relativo representa o quao mais comum é a doenga
nesta localidade e periodo de tempo, em comparacgdo a linha de base. Definir o valor de ‘um’ é o mesmo
qgue ndo incluir esta linha. Um valor maior do que ‘um’ é utilizado para a hipotese alternativa de risco
aumentado, e um valor menor do que ‘um’ para a hipdtese alternativa de menor risco. Ndo ha problema
em se definir uma hipdtese alternativa com diferentes riscos relativos para diferentes IDs de localidades,
como também ter uma hipdtese alternativa com um risco relativo maior do que 1 para algumas
localidades e menor do que 1 para outras.

Periodo Inicial: Opcional. O inicio do periodo de tempo que tem um risco relativo diferente na hipdtese
alternativa.

Periodo Final: Opcional. O final do periodo de tempo que tem um risco relativo diferente na hipdtese
alternativa.

E possivel se avaliar varias hipdteses alternativas dentro da mesma execugdo de andlise. Isso é feito
deixando-se uma linha em branco entre as diferentes hipdteses alternativas. Isso é computacionalmente
mais eficiente do que executar uma andlise separada para cada uma das alternativas.

Topicos Relacionados: Arquivo de Ajustes, Guia de Estimativa de Poder.

Assistente de Importag¢ao do SaTScan

O Assistente de Importacdo do SaTScan pode ser usado para importar arquivos shapefile, dBase,
delimitados por virgula ou delimitados por espago. Ele funciona para todos os arquivos de importacao,
exceto o Arquivo de Vizinhos opcional. Iniciar o Assistente de Importagdo clicando no botdo ‘Importar

Arquivo’ Eka direita do campo de texto e selecionar o arquivo que se deseja importar.

Passo 1 - Sele¢do do Arquivo de Origem

1. Na parte inferior da caixa de didlogo de ‘Selecdo do Arquivo de Origem’, selecionar o tipo de
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extensdo de arquivo que se estd procurando. Se houver incerteza, selecionar a opgdo ‘Todos os
Arquivos’. Os formatos de arquivos compativeis sdo: dBase Ill/1V, CSV e Excel 97-2003.

2. Percorrer as pastas e selecionar o arquivo que se deseja abrir. Ele serd exibido no campo de texto
de ‘Nome do Arquivo’.

3. Clicar em ‘Abrir’. O Assistente de Importagdo do SaTScan aparecerd agora.
Passo 2 - Sele¢do do Arquivo de Origem

a. Se o arquivo ja estiver no formato do SaTScan, clicar em Ok.

b. Se ndo estiver, clicar em Proximo.

c. Usar os botdes Proximo e Anterior para navegar entre as caixas de didlogos que aparecem.

Passo 3: Especificando a Estrutura do Arquivo

Ao se importar um arquivo shapefile, um arquivo dBase ou um arquivo de Excel, este passo é
automaticamente ignorado. Para arquivos de origem CSV e TXT, é necessario se especificar a estrutura do
arquivo em uso. Para ajudar nisso, o Assistente de Importacdo ird mostrar o conteido das primeiras
poucas linhas do arquivo de origem.

1. Os requisitos de dados sdo diferentes para os diferentes modelos de probabilidade. Ao importar
um arquivo de casos, na parte superior da caixa de didlogo, selecionar o modelo de probabilidade
que se ird utilizar.

2. Se tiver um arquivo delimitado por caracteres, usar os menus de rolagem para selecionar se o
separador de campos é uma virgula, um ponto e virgula ou um espaco em branco.

3. Se for o caso, selecionar se o indicador de grupo é definido por meio de aspas simples ou duplas.

4. Clicar em Préximo para avancar para a proxima caixa de dialogo.
Passo 4: Combinando Varidveis do Arquivo de Origem com Varidveis do SaTScan

A grade superior nesta caixa de diadlogo vincula as varidveis do SaTScan com as varidveis do arquivo de
entrada a partir do arquivo fonte. A grade inferior exibe amostras de dados do arquivo de entrada
escolhido.

1. Os requisitos de dados sdo diferentes para os diferentes modelos de probabilidades. Ao se
importar um arquivo de casos, na parte superior da caixa de didlogo, selecionar o modelo de
probabilidade que serd utilizado. Ao se importar um arquivo de coordenadas ou de grade,
especificar se as coordenadas sdo Cartesianas ou do tipo latitude/longitude.

2. Para combinar as variaveis, clicar em um dos lugares onde se diz ‘ndo atribuido’.

3. Selecionar o formato apropriado da variavel do arquivo de entrada para combinar com a variavel
escolhida do SaTScan.

4. Quando todas as varidveis obrigatdrias e opcionais selecionadas tiverem sido combinadas, clicar
em Préximo. As duas primeiras colunas na grade inferior ndo estdo, de fato, no arquivo de origem.
A primeira pode ser utilizada para gerar um conjunto genérico de IDs de Localidades se o arquivo
de origem n3o tiver um nome para as localidades. E especialmente Gtil se todos os arquivos do
SaTScan forem importados a partir do mesmo arquivo de origem. Se eles forem importados de
diferentes fontes de arquivos, deve-se tomar extremo cuidado para garantir que as localidades
estejam exatamente na mesma ordem em cada um dos arquivos de origem. A segunda coluna
pode ser utilizada quando o arquivo de origem tiver uma linha para cada observagao, para gerar
uma contagem de ‘um’.

Passo 5: Salvar o Arquivo Importado ou Ler Diretamente a Partir do Arquivo de
Origem

O arquivo importado, que esta em formato de arquivo ASCII do SaTScan, pode ser salvo para uso atual e
futuro. Dessa forma, ndo é preciso passar pelo Assistente de Importacdo da préxima vez que se quiser
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utilizar o mesmo arquivo. Alternativamente, é possivel salvar as configuragdes usadas, e ler diretamente
a partir do arquivo de origem, ao invés de se criar um arquivo intermediario no formato do SaTScan. Se
isso for feito, ndo ha problema se o contelddo do arquivo de origem mudar para uma analise posterior,
mas a estrutura deve permanecer inalterada.

Tépicos Relacionados: Guia de Entrada, Arquivo de Casos, Arquivo de Controles, Arquivo de Populagdo,
Arquivo de Coordenadas, Arquivo de Grade, Arquivo de Tamanho Mdximo do Circulo, Arquivo de Ajustes.

Formato de Arquivo ASCIl do SaTScan

Como uma alternativa ao uso do Assistente de Importagdo do SaTScan, também é possivel se escrever
diretamente o nome dos arquivos de entrada nos campos de texto fornecidos na Guia de Entrada, ou
navegar nos diretorios de arquivos para alcangar os arquivos de entrada desejados por meio do botdo a
direita dessa caixa. Os arquivos devem, entdo, estar no formato de arquivo do SaTScan, que sdo arquivos
ASCII delimitados por espagos, com uma linha para cada combinagdo de localidade/covaridvel, e com
colunas conforme definido abaixo. Tais arquivos podem ser criados usando qualquer editor de texto e a
maioria das planilhas. A ordem das colunas no arquivo é muito importante, mas as linhas podem estar em
qualquer ordem. As variaveis opcionais, definidas acima, sdo colunas opcionais no formato de arquivo do
SaTScan.

Formato do Arquivo de Casos (*.cas):

<ID da localidade> <#casos> <tempo> <atributo> <censurado> <peso> <covariavel#1> ...
<covariavel#N>

O uso de atributos, censura, peso e covaridveis depende do modelo de probabilidade, conforme
mostrado na Tabela 1.

Probability Model attribute censored | weight | covariates
Discrete Poisson n/a n/a n/a optional
Bernoulli n/a n/a n/a n/a
Space-Time Permutations | n/a n/a n/a optional
Multinomial category n/a n/a n/a
Ordinal category n/a n/a n/a
Exponential survival time optional | n/a n/a
Normal continuous variable | n/a optional | optional

Tabela 1: Atributos do arquivo de casos usados pelos diferentes modelos de probabilidades.

Formato do Arquivo de Controles (*.ctl):
<ID da localidade> <#controles> <tempo>
Formato do Arquivo de Populagao (*.pop):
<ID da localidade> <tempo> <populagdo> <covariavel#1> ... <covariavel#N>
Formato do Arquivo de Coordenadas (*.geo):
<ID da localidade> <latitude> <longitude> OU
<ID da localidade> <coordenada-x> <coordenada-y> <coordenada-z1>. . . <coordenada-zN>

Formato do Arquivo de Grade (*.grd):
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<latitude> <longitude> OU
<coordenada-x> <coordenada-y> <coordenada-z1>. . . <coordenada-zN> OU

<latitude> <longitude> <tempo inicial mais precoce> <tempo inicial mais tardio>
<tempo final mais precoce> <tempo final mais tardio> OU

<coordenada-x> <coordenada-y> <coordenada-z1>. . . <coordenada-zN> <tempo inicial mais
precoce> <tempo inicial mais tardio> <tempo final mais precoce> <tempo final mais tardio>

Formato de arquivo de rede (* .nwk):
<ID de localizagdao> <ID de localizagdo de um vizinho> <distancia entre as localiza¢gdes>
Formato do Arquivo de Vizinhos Ndo-Euclidianos (*.nbr):

<ID da localidade> <ID da localidade do vizinho mais préximo> <ID da localidade do 22
vizinho mais préximo> etc.

Formato do Arquivo de Meta-Localidade (*.met):
<ID da meta-localidade> <ID da localidade #1> <ID da localidade #2> etc.
Formato do Arquivo Especial de Tamanho Maximo do Circulo (*.max):

<ID da localidade> <‘populagdo’>
Formato do Arquivo de Ajustes (*.adj):

<ID da localidade> <risco relativo> <tempo de inicio> <tempo final>
Formato do Arquivo de Hipoteses Alternativas (*.ha):

<ID da localidade> <risco relativo> <tempo de inicio> <tempo final>

Formatos de Tempo

Os tempos devem ser inseridos em um formato especifico. Um tempo genérico é especificado usando- se
qualquer nimero inteiro negativo ou positivo no intervalo (-200,000 até 2,900,0001). Se houver tempos
fora deste intervalo, simplesmente adicionar ou subtrair a mesma constante para todos os tempos. Os
formatos de data validos sdo:

2010

2010/06, 2010/06/26
2010-06, 2010-06-26
06/2010, 06/26/2010
06-2010, 06-26-2010

Dias e meses com um Unico digito podem ser especificados com um ou dois digitos. Por exemplo, 9 de
Setembro de 2002 pode ser escrito como 2002/9/9, 2002/09/09, 2002/09/9, 2002/9/09, 2002-9-9, etc.

Nota: O SaTScan também suporta alguns outros formatos de tempo utilizados em versGes anteriores, mas
eles ndo sdo mais recomendados.

Topicos Relacionados: Guia de Entrada, Arquivo de Casos, Arquivo de Controles, Arquivo de Populagdo,
Arquivo de Coordenadas, Arquivo de Grade, Arquivo de Tamanho Mdximo do Circulo, Arquivo de Vizinhos,
Arquivo de Ajustes, Assistente de Importagéo do SaTScan.

INota do Tradutor: foi mantida a virgula (,) como o separador de milhar, que é o formato a ser utilizado no SaTScan.
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Recursos Basicos do SaTScan

A maioria das analises do SaTScan pode ser realizada utilizando-se as andlises basicas e as caracteristicas
dos dados. Os usuarios as especificam em trés diferentes guias de janelas, para as opg¢des de entrada,
analise e saida, respectivamente. Estas contém todas as especificagdes exigidas para uma andlise do
SaTScan, bem como alguns poucos opcionais. Recursos adicionais, todos opcionais, podem ser
especificados nas guias de recursos avangados.

Tépicos Relacionados: Metodologia Estatistica, Guia de Entrada, Guia de Andlise, Guia de Saida, Recursos
Avangados.

Guia de Entrada
‘@ =

Input | Analysis [ Output |

Case File: Time Precision

‘ 7] None @ Year

Control File: (Bernoulli Model) R Month () Day
l ‘ Generic
Study Period

Year Month Day Year Month Day
Start Date: 2000 1 1 End Date: |2000 31

Population File: (Poisson Model) _ L=
Coordinates File: Coordinates
l} ‘ ‘ ‘ Cartesian
Grid File: (optional) @ Latllong
| Advanced>> |

Caixa de Didlogo da Guia de Entrada

A Guia de Entrada é usada para especificar os nomes dos arquivos de dados de entrada, bem como a
natureza dos dados nesses arquivos. Se os arquivos estiverem no formato de arquivo ASCIl do SaTScan,
eles podem ser especificados ou escrevendo-se o0 nome na caixa de texto ou usando o botdo de
navegacao @ eles ndo estiverem no formato de arquivo ASCII do SaTScan, eles devem ser especificados
usando o Assistente de Importagéo do SaTScan, clicando no botdo ‘Importar Arquivo’ E] Tanto o formato
de arquivo ASCII do SaTScan como o Assistente de Importacdo do SaTScan sdo descritos na ‘Secdo de
Dados de Entrada’.

Tépicos Relacionados: Recursos Bdsicos do SaTScan, Dados de Entrada, Guia de Multiplos Conjuntos de
Dados.
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Nome do Arquivo de Casos

Especificar o nome do arquivo de entrada com dados dos casos. Este arquivo é exigido para todas as
estatisticas de varredura discretas, independentemente do modelo de probabilidade usado.

Toépicos Relacionados: Guia de Entrada, Arquivo de Casos.

Nome do Arquivo de Controles

Especificar o nome do arquivo de entrada com dados dos controles. Este arquivo é usado somente para
as analises com o modelo de probabilidade de Bernoulli.

Tépicos Relacionados: Guia de Entrada, Arquivo de Controles.

Preciséo do Tempo

Indicar se o arquivo de casos e o arquivo de controles (quando aplicavel) contém informagdes sobre o
tempo de cada caso (e controle) e, em caso afirmativo, se a precisdo deve ser lida como genérica, dias,
meses ou anos. Se a precisdo de tempo for especificada em dias, mas a precisdo no arquivo de casos ou
controles estiver em més ou ano, entdo havera um erro. Se a precisdo do tempo for especificada como
anos, mas os arquivos de casos ou controles incluirem algumas datas especificadas em termos de meses
ou dias, entdo o més ou o dia sera ignorado.

Para uma andlise puramente espacial, o arquivo de casos e de controles ndo precisa conter quaisquer
tempos. Se eles tiverem, precisa ser especificado que eles contém esta informagdo para que o SaTScan
saiba como ler o arquivo, mas a informacgdo é ignorada.

Nota: A escolha define apenas a precisdo para os tempos nos arquivos de casos e controles. A precisdo
dos tempos no arquivo de popula¢do pode ser diferente, exceto que, se um tiver tempos genéricos, o
outro também precisa ter tempos genéricos.

Toépicos Relacionados: Guia de Entrada, Arquivo de Casos, Arquivo de Controles, Periodo de Estudo,
Agregagdo do Tempo.

Periodo de Estudo

Especificar a data de inicio e do final do periodo de tempo sob estudo. Isso precisa ser feito mesmo para
uma analise puramente espacial, a fim de se calcular o nimero esperado de casos corretamente. Anos
admissiveis sdo aqueles entre 1753 e 9999.

Todos os tempos nos arquivos de casos e de controles devem cair sobre ou entre a data inicial e a data
final do periodo de estudo. As datas no arquivo de populacdo podem estar fora das datas de inicio e fim
do periodo de estudo.

Data/Tempo Inicial: A data/tempo mais antigo(a) a ser incluido(a) no periodo de estudo.
Data/Tempo Final: A data/tempo mais recente a ser incluido(a) no periodo de estudo.

Nota: As datas de inicio e término ndo podem ser especificadas com uma precisdo superior a precisdo dos
tempos nos arquivos de casos e controles.

Se o usuario ndo especificar o més, entdo, por padrao, este sera definido como ‘Janeiro’ para a data de
inicio e ‘Dezembro’ para a data final. Da mesma forma, se o dia nao for especificado, entdo, por padrao,
ele sera definido como o primeiro dia do més para a data de inicio e o Ultimo dia do més para a data final.

Topicos Relacionados: Guia de Entrada, Arquivo de Casos, Arquivo de Controles, Precisdo do Tempo,
Agregagdo do Tempo.

Nome do Arquivo de Populagéo

Especificar o nome do arquivo de entrada com os dados populacionais. Este arquivo é usado somente
para analises utilizando o modelo de probabilidade discreto de Poisson.

Tépicos Relacionados: Guia de Entrada, Arquivo de Populagdo.
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Nome do Arquivo de Coordenadas

Especificar o nome do arquivo de entrada com as coordenadas geograficas de todas as localidades com
dados sobre o nimero de casos, controles e/ou populagdo. Quando multiplos conjuntos de dados sio
usados, o arquivo de coordenadas precisa incluir as coordenadas para todas as localidades encontradas
em qualquer um dos conjuntos de dados.

Topicos Relacionados: Guia de Entrada, Coordenadas, Arquivo de Coordenadas.
Nome do Arquivo de Grade

Especificar o nome do arquivo de grade opcional com as coordenadas dos circulos de centroides utilizadas
pelas estatisticas de varredura espacial e espago-temporal. Se nenhum arquivo de grade especial for
especificado, entdo as coordenadas do arquivo de coordenadas serdo usadas para esta finalidade.

Tépicos Relacionados: Guia de Entrada, Coordenadas, Arquivo de Coordenadas, Arquivo de Grade.
Coordenadas

Especificar o tipo de coordenadas usadas pelo arquivo de coordenadas e o arquivo de grade, como
Cartesianas ou latitude/longitude. Cartesiana é o nome matematico para o sistema regular de
coordenadas-x/y ensinado no colégio. Latitude/longitude n3o podem ser utilizadas para o modelo
continuo de Poisson.

Tépicos Relacionados: Coordenadas Cartesianas, Latitude/Longitude, Arquivo de Coordenadas, Arquivo
de Grade.

Guia de Analise

& =S

Input  Analysis  output

Type of Analysis Probability Model Scan For Areas With:
Retrospective Analyses: Discrete Scan Statistics: @ High Rates
@ E @ Poisson
) O Low Rates
O Purely Temporal O Bernoulli
FroemStoo T O High or Low Rates
O Space-Time T
O Multinomial
Seasonal
O Ordinal
X Time Aggregation
O Exponential
O Spatial Variation O Normal Units: Yea

in Temporal Trends

Prospective Analyses:
—E

O Purely Temporal i L
Continuous Scan Statistics:

Poisson

O Space-Time

Advanced ==

Caixa de Didlogo da Guia de Andlise

A Guia de Analise é utilizada para definir vdrias opgGes de analise. Recursos adicionais estdo disponiveis
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clicando-se no botdo ‘Avangado’ no canto inferior direito.

Tépicos Relacionados: Recursos Bdsicos do SaTScan, Metodologia Estatistica, Guia da Janela Espacial,
Guia da Janela Temporal, Guia de Ajustes Espaciais e Temporais, Guia de Inferéncia.

Tipos de Andlises

O SaTScan pode ser usado para uma andlise puramente espacial, puramente temporal, espago-temporal
e de variagdo espacial nas tendéncias temporais. Uma analise puramente espacial ignora os tempos dos
casos, mesmo quando esses dados sdo fornecidos. Uma analise puramente temporal ignora a localizagdo
geografica dos casos, mesmo quando essa informacgao é fornecida.

Dados puramente temporais e espago-temporais podem ser analisados nas formas retrospectiva ou
prospectiva. Numa analise retrospectiva, a analise é feita apenas uma vez para uma regido geografica fixa
e um periodo de estudo fixo. O SaTScan ‘realiza a varredura’ sobre miultiplas datas de inicio e fim,
avaliando tanto os ‘aglomerados vivos’, com duragdo até a data final do periodo do estudo, quanto os
‘aglomerados histéricos’, que deixaram de existir antes da data final do periodo de estudo. A opgdo
prospectiva é utilizada para a detecgdo precoce de surtos de doengas, quando as analises sao repetidas
todos os dias, semanas, meses ou anos. Somente aglomerados vivos, aglomerados que atingem todo o
caminho para o tempo atual, conforme definido pela data final do periodo de estudo, sdo, entdo,
pesquisados.

Topicos Relacionados: Estatisticas de Varredura Espacial Temporal e Espaco-Temporal, Guia de Andlise,
Artigos Metodoldgicos, Tempo de Processamento, Guia da Janela Espacial, Guia da Janela Temporal,
Agregagdo de Tempo.

Modelos de Probabilidade

Ha oito modelos de probabilidade diferentes que podem ser utilizados: discreto de Poisson, Bernoulli,
permutacdo no espago-tempo, multinomial, ordinal, exponencial, normal e continuo de Poisson. Para as
analises puramente espaciais, os modelos de Poisson e Bernoulli sdo boas aproximagdes um do outro em
muitas situa¢des. Dados temporais sdo processados de forma diferente, de modo que os modelos diferem
mais para as analises temporal e espago-temporal.

Modelo Discreto de Poisson: O modelo discreto de Poisson deve ser usado quando a populagdo de base
reflete um certo risco em massa, como o total de pessoas-ano residentes em uma darea. Os casos sdo,
entdo, incluidos como parte da contagem da populagdo.

Modelo de Bernoulli: O modelo de Bernoulli deve ser utilizado quando o conjunto de dados contém
individuos que podem ter ou ndo uma doenca e para outras variaveis do tipo 0/1. Aqueles que tém a
doenca sdo casos e devem ser listados no arquivo de casos. Aqueles sem a doenca sdo ‘controles’, listados
no arquivo de controles. Os controles podem ser um conjunto aleatdrio de controles provenientes da
populagdo, ou melhor, a populagdo total exceto pelos casos. O modelo de Bernoulli ¢ um caso especial do
modelo ordinal quando existem apenas duas categorias.

Modelo de Permutagdo no Espago-Tempo: O modelo de permutagdo no espago-tempo deve ser usado
quando apenas dados dos casos estiverem disponiveis, e quando se quer ajustar para aglomerados
puramente espaciais e puramente temporais.

Modelo Multinomial: O modelo multinomial é usado quando os individuos pertencem a uma de trés ou
mais categorias, e quando ndo hd uma relagdo ordinal entre elas. Quando houver apenas duas categorias,
o modelo de Bernoulli deve ser entdo utilizado.

Modelo Ordinal: O modelo ordinal é usado quando os individuos pertencem a uma de trés ou mais
categorias, e quando ha uma relagdo ordinal entre essas categorias, tal como pequeno, médio e grande.
Quando existem apenas duas categorias, o modelo de Bernoulli deve ser utilizado ao invés deste.

Modelo Exponencial: O modelo exponencial é usado para dados de tempos de sobrevida, para procurar
por aglomerados espaciais e/ou temporais de sobrevida excepcionalmente curta ou longa. O tempo de
sobrevida é uma varidvel continua positiva. Tempos de sobrevida censurados sdao permitidos para alguns,
mas nao para todos os individuos.
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Modelo Normal: O modelo normal é usado para dados continuos. As observagdes podem ser tanto
positivas como negativas.

Modelo Continuo de Poisson: O modelo continuo de Poisson deve ser usado quando a hipétese nula é de
que as observagdes sdo distribuidas aleatoriamente com intensidade constante de acordo com um
processo de Poisson homogéneo sobre uma area de estudo definida pelo usuario.

Tépicos Relacionados: Guia de Andlise, Modelo de Bernoulli, Modelo Exponencial, Artigos Metodoldgicos,
Modelo Ordinal, Modelo de Poisson, Comparag¢éo de Modelos de Probabilidade, Modelo de Permutagéo
no Espago-Tempo.

Poligonos para o Modelo Continuo de Poisson

Para o modelo continuo de Poisson, é necessario se definir a drea de estudo espacial na qual as
observagdes pontuais podem estar localizadas. Isto é feito utilizando-se um ou mais poligonos convexos,
onde cada poligono é definido por uma série de desigualdades lineares. Por exemplo, o quadrado unitario
é definido por y=0, y<1, x20 e x<1. A drea de estudo é a unidade, ou a soma, de todas as areas definidas
pelos diferentes poligonos. Ndo ha um limite maximo para o nimero de poligonos que podem ser
utilizados, nem para o nimero de desigualdades usadas para cada poligono. Isto significa que quase todas
as areas de estudo podem ser aproximadas para qualquer precisdo desejada. O menor numero de
desigualdades que pode ser usado para definir um poligono é trés, caso em que o poligono é um triangulo.
Um novo poligono é definido primeiramente clicando-se no botdo ‘adicionar’ a esquerda para adicionar
um poligono, e entdo, clicando no botdo ‘adicionar’ a direita para adicionar uma desigualdade linear. A
primeira desigualdade é entdo especificada usando o editor de equagao na parte inferior, seguida por um
cligue no botdo de ‘atualizacdo’ (update). Depois disso, outra desigualdade é adicionada, e assim por
diante, até que todos os poligonos tenham sido definidos. Se for preciso alterar uma desigualdade, utilizar
0 mouse para destacar a desigualdade que se pretende alterar, fazer a mudancga desejada no editor de
equagdes, e em seguida clicar no botdo de ‘atualizagao’.

Nota: Os poligonos devem ser ndo sobrepostos. Eles ndo precisam ser contiguos.

Tépicos Relacionados: Guia de Andlise, Modelo Continuo de Poisson.
Varredura para Taxas Altas ou Baixas

E possivel se realizar uma varredura para dreas com taxas altas apenas (aglomerados), para dreas com
taxas baixas apenas, ou simultaneamente, para as areas com taxas altas ou baixas. A analise mais comum
é realizar a varredura para areas com taxas altas somente, ou seja, para aglomerados. Para o modelo
exponencial, alta corresponde a curta sobrevida. Para os modelos ordinal e normal, alta corresponde a
categorias/observacbes de grandes valores. Por padrdo, o modelo multinomial ird avaliar
simultaneamente as taxas altas e baixas para todas as categorias. No modelo continuo de Poisson, sé é
possivel fazer a varredura para taxas altas.

N

A estatistica de varredura da variacdo espacial nas tendéncias temporais ndo estd a procura de
aglomerados com taxas altas ou baixas. Em vez disso, essa modalidade estd a procura de ‘aglomerados’
com uma tendéncia que é maior ou menor do que a tendéncia fora do aglomerado. Tal como acontece
nas outras estatisticas de varredura, pode-se procurar por aglomerados com altas tendéncias somente,
baixas tendéncias somente ou simultaneamente para ambos os tipos. Um aglomerado pode ter uma
tendéncia elevada, quer porque ele tem uma taxa que esta aumentando mais do que fora do aglomerado,
ou porque ele tem uma taxa que esta decrescendo menos do que fora do aglomerado. Da mesma forma,
um aglomerado pode ter uma baixa tendéncia ou porque ele tem uma taxa que estd aumentando menos
do que fora do aglomerado, ou porque tem uma taxa que esta diminuindo mais do que fora do
aglomerado.

Topicos Relacionados: Guia de Andlise, Teste da Razdo de Verossimilhanca, Artigos Metodoldgicos.
Agregagdo de Tempo

As andlises espaco-temporais sdo, por vezes, muito intensivas para o computador. Para reduzir o tempo
de processamento, os tempos dos casos podem ser agregados em intervalos de tempo. Outra razdo para
se fazer isso é ajustar para as tendéncias temporais ciclicas. Por exemplo, ao usar intervalos de um ano,



42

as andlises serdo automaticamente ajustadas para a variabilidade sazonal nas contagens, e ao usar
intervalos de tempo de 7 dias, serdo automaticamente ajustadas para os efeitos de dias da semana.

Unidades: As unidades nas quais o comprimento dos intervalos de tempo sdo especificadas. Esta pode ser
em anos, meses, dias ou genérica. As unidades dos intervalos de tempo ndo podem ser mais precisas do
que a precisdo de tempo especificada na guia de entrada. Se um tempo genérico é usado no arquivo de
casos, a unidade de agregag¢do do tempo também precisa estar em um tempo genérico, e vice-versa.

Comprimento: O comprimento (duragdo) dos intervalos de tempo nas unidades especificadas.

Exemplo: Se as unidades do intervalo sdo anos e o comprimento é dois, entdo os intervalos de tempo
serdo de dois anos.

Nota: Se o comprimento do intervalo de tempo ndo é uma fragdo do comprimento de todo o periodo de
estudo, o intervalo de tempo mais precoce serd o restante apds os outros intervalos terem recebido o seu
comprimento apropriado. Assim, o primeiro intervalo de tempo pode ser mais curto do que o
comprimento especificado. Para uma anadlise de varia¢cdo espacial nas tendéncias temporais, todos os
intervalos de tempo devem ter o mesmo comprimento, e se o primeiro intervalo de tempo for mais curto,
um alerta é gerado e esse intervalo é ignorado na analise. Importante: Para as analises espago-temporais
prospectivas, o intervalo de tempo precisa ser igual ao comprimento entre as analises periddicas
realizadas. Assim, se as andlises periddicas no tempo sdo realizadas todas as semanas, entdo o intervalo
de tempo deve ser definido como 7 dias.

Tépicos Relacionados: Guia de Andlise, Precisdo de Tempo, Periodo do Estudo, Velocidade Computacional.

Guia de Saida

£ =<

| Input [ AnalysisA Output

Text Output Format ‘
Results File:

Geographical Output Format

| KML file for Google Earth
Shapefile for GIS software

Column Output Format ‘
ASCII dBase ‘
Cluster Information
Stratified Cluster Information
Location Information
Risk Estimates for Each Location
Simulated Log Likelihood Ratios/Test Statistics

| Advanced>> |

Caixa de Didlogo da Guia de Saida

A Guia de Saida é utilizada para configurar os parametros que definem as informagdes de saida
fornecidas pelo SaTScan.

Tépicos Relacionados: Resultados das Andlises, Arquivo Padréo de Resultados, Formato de Saida de
Texto, Formato de Saida de Coluna, Guia de Saida Espacial.
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Formato de Saida de Texto

Um arquivo padrdo de resultados baseado em texto é mostrado automaticamente apds a conclusdo dos
calculos. Ele contém informagdes sobre os aglomerados detectados, informagGes resumidas a respeito
dos dados, o tempo de processamento e os parametros de analise escolhidos. Especificar o nome deste
arquivo. Outros arquivos de saida opcionais podem também ser criados, mas precisam ser abertos
manualmente pelo usudrio. Estes terdo o mesmo nome, mas com outras extensdes de arquivo.

Aviso: Ao se especificar o nome de um arquivo ja existente, o arquivo antigo serd substituido e perdido.

Tépicos Relacionados: Guia de Saida, Formato de Saida de Coluna, Formato de Saida Geogrdfico, Arquivo
de Saida de Grdficos Temporais.

Formato de Saida Geogrdfico

Arquivo HTML para Google Maps: A fim de representar os aglomerados detectados, o SaTScan usa o
Google Maps para mostrar onde os aglomerados estdo localizados. Os aglomerados podem ser
representados usando circulos e / ou pontos, e vocé pode inserir um titulo para o mapa, caso queira
imprimi-lo. Na guia Saida Espacial Avangada, vocé pode especificar se deseja que este mapa seja iniciado
automaticamente ou ndo. Esta opgdo ndo esta disponivel para coordenadas Cartesianas.

Arquivo KML: Para as andlises espaciais e espago-temporais, o SaTScan cria um arquivo KML que ira
mostrar os aglomerados detectados no Google Earth e em outros softwares geograficos. Além da
localizagdo e do tamanho do aglomerado, o arquivo KML também contém informacgdes basicas sobre cada
aglomerado, tais como o numero de casos observados, o risco relativo e o valor de ‘p’. Se for selecionada
essa op¢do, o SaTScan iniciara automaticamente o Google Earth e mostrara os resultados quando a analise
for concluida. Para que isso funcione, é preciso ter o software livre do Google Earth instalado no
computador. Se for desejado um arquivo KML, mas ndo que o Google Earth inicie automaticamente, é
possivel desmarcar o inicio automatico na Guia de Saida Avancada e, em vez disso, simplesmente clicar
no arquivo KML quando quiser mostrar os resultados. Além do Google Earth, ha muitos outros pacotes de
softwares geograficos que podem também ler os arquivos KML.

Arquivos de Formato Shape: Para as analises espaciais e espago-temporais, o SaTScan criard um arquivo
Shape que pode ser usado para representar os aglomerados detectados em Sistemas de Informagdo
Geogrifica. Dois arquivos diferentes sdo criados, com extensdes .shp e .shx.

O KML e o shapefile podem apenas ser gerados quando as coordenadas geograficas forem especificadas
usando latitudes e longitudes.

Os nomes desses arquivos de saida sdo os mesmos nomes dos arquivos de saida com formato de texto,
mas com diferentes extensdes de arquivo.

Topicos Relacionados: Guia de Saida, Resultados das Andlises, Arquivos de Saida de Formato de Coluna,
Arquivo de Informag¢bes do Aglomerado, Arquivo de Informacées das Localidades, Arquivo de Saida de
Grdficos Temporais.

Formato de Saida de Coluna

Além do arquivo padrao de resultados, que é automaticamente mostrado apds a conclusdo dos célculos,
é possivel se solicitar cinco arquivos de saida adicionais em formato de coluna com diferentes tipos de
informacdo. Estes sdo Uteis para a importa¢do dos resultados em outro software.

e Arquivo de Informag¢des do Aglomerado: Uma linha para cada aglomerado, com informacgdes
sobre esse aglomerado.

e Arquivo de Informagées do Aglomerado Estratificado: Para cada aglomerado, hd uma linha para
cada conjunto de dados, quando varios conjuntos de dados de entrada sdo usados, e hd uma linha
para cada categoria utilizada pelo modelo multinomial ou ordinal. Para cada aglomerado, conjunto
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de dados e categoria, o arquivo contém casos observados e esperados, a sua razdo e o risco
relativo. Este arquivo é Util apenas para os modelos multinomial e ordinal, ou quando ha vdrios
conjuntos de dados. Para outras analises, esse arquivo é redundante, ja que contém um
subconjunto das informag0es ja presentes no Arquivo de InformagGes do Aglomerado.

e Arquivo de Informagdes das Localidades: Uma linha para cada ID de localidade, com informacgdes
sobre essa localidade e sua participagdao no aglomerado.

e Arquivo de Estimativas de Risco: Uma linha para cada ID de localidade, com o risco estimado nesta
localidade.

® Arquivo dos Logs das Razoes de Verossimilhanga Simulados: Uma linha para cada conjunto de
dados simulado, com o teste estatistico do log da razao de verossimilhanga para esse conjunto de
dados. Este arquivo é usado principalmente por estatisticos interessados nas propriedades de
distribuicdo das estatisticas de varredura.

E necessario abrir manualmente todos esses arquivos apds se concluir a execucdo das analises. Eles sdo
fornecidos ou em formato ASCIlI ou dBase, de modo que eles podem ser facilmente importados para
planilhas, sistemas de informacdo geografica ou outros softwares de bancos de dados. Eles tém o mesmo
nome que o arquivo de saida de texto padrdo, mas com uma extensdo de arquivo diferente.

Tépicos Relacionados: Guia de Saida, Resultados das Andlises, Arquivo de Informagbes do Aglomerado,
Cabegalhos das Colunas, Arquivo de Informagbes das Localidades, Estimativas de Risco para Cada
Localidade, Formato de Saida Geogrdfico, Arquivo de Saida de Grdficos Temporais.

Recursos Avancados

Enquanto a maioria das andlises do SaTScan pode ser realizada utilizando as funcionalidades das trés guias
basicas de entrada, andlise e parametros de saida, opgOes adicionais sdo necessdrias para alguns tipos de
analises, e estas estdo disponiveis como recursos avangados. Esses recursos sdo acessados através do
botdo ‘Avancado’ no canto inferior direito de cada uma das trés guias principais. ‘Avancado’ deve ser
interpretado como ‘adicional’ ou ‘incomum’, em vez de ‘complexo’, ‘dificil’ ou ‘melhor’.

Dado que muitas das opgdes avangadas dependem das selegdes feitas nas Guias de Entrada e de Analise,
recomenda-se que estas duas abas sejam preenchidas primeiro.

Toépicos Relacionados: Recursos Bdsicos do SaTScan, Guia de Multiplos Conjuntos de Dados, Guia da
Janela Espacial, Guia da Janela Temporal, Guia de Ajustes Espaciais e Temporais, Guia de Inferéncia, Guia
de Saida Espacial.
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Guia de Multiplos Conjuntos de Dados

3 Advanced Input Features
| Multiple Data Sets | pata Checikspgri Spatial Neighbors

Additional Input Data Sets

Add

efaults Close

Caixa de Didlogo da Guia de Muiltiplos Conjuntos de Dados

E possivel se procurar e avaliar aglomerados em muiltiplos conjuntos de dados, tal como descrito na se¢do
de Metodologia Estatistica. O primeiro conjunto de dados é definido na Guia de Entrada. Até onze
conjuntos de dados adicionais podem ser definidos na Guia de Multiplos Conjuntos de Dados. Esses
arquivos precisam ser da mesma classe que o primeiro. Ou seja, se o primeiro conjunto de dados consiste
de um arquivo de casos e controles, entdo, todos os outros devem ser também. A precisdao do tempo e o
periodo de estudo também precisam ser os mesmos informados na Guia de Entrada.

Os conjuntos de dados sdo adicionados inicialmente clicando no botdo ‘Adicionar’, e depois introduzindo
os nomes dos arquivos, ou digitando-os na caixa de texto, ou usando o botdo do

navegador @J através do Assistente de Importagdo do SaTScan, botdo de ‘Importar Arquivo’ . Remc@-
se um conjunto de dados selecionando-o e clicando no botdo “Remover”.

Multiplos conjuntos de dados podem ser usados para duas finalidades diferentes. Uma finalidade é
qguando existem diferentes tipos de dados, e se deseja saber se hd um aglomerado em um ou mais dos
conjuntos de dados. A evidéncia de um aglomerado poderia, entdo, ser proveniente exclusivamente de
um conjunto de dados, ou pode utilizar a evidéncia combinada de dois ou mais conjuntos de dados. A
outra finalidade é se ajustar para covariaveis. Neste caso, a evidéncia de um aglomerado é baseada em
todos os conjuntos de dados. A diferenga é discutida em mais detalhes na se¢do de metodologia
estatistica.

Nota: Multiplos conjuntos de dados ndo podem ser usados para o modelo continuo de Poisson.

Aviso: O tempo de processamento é consideravelmente mais longo quando se analisam multiplos
conjuntos de dados, quando comparado a um Unico conjunto de dados. Por isso, ndo se recomenda
utilizar maltiplos conjuntos de dados quando ha muitas localidades no arquivo de coordenadas.

Topicos Relacionados: Recursos Avancados, Guia de Entrada, Varredura Multivariada com Multiplos
Conjuntos de Dados, Ajuste por Covaridveis Usando Multiplos Conjuntos de Dados, Tempo de
Processamento, Arquivo de Casos, Arquivo de Controles, Arquivo de Populagdo.
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Guia de Verificagao de Dados

-
3 Advanced Input Features
| Mutiple Data Sets | Data Checking | Spatial Neighbors |
Temporal Data Check

@ Check to ensure that all cases and controls are within the specified temporal study period.

Ignore cases and controls that are outside the specified temporal study period.
Geographical Data Check

@ Check to ensure that all observations (cases, controls and populations) are within the specified
geographical area.

Ignore observations that are outside the specified geographical area.

Close ]

Caixa de Didlogo da Guia de Verificagdo de Dados

Verificagcdo de Dados Temporais

Por padrdo, o SaTScan ird verificar se todos os casos e todos os controles estdo dentro do periodo
temporal do estudo especificado. Nessa guia, é possivel desligar isso. Casos e controles fora do periodo
do estudo serdo, entdo, ignorados. Isso pode ser usado, por exemplo, quando se quer analisar apenas um
subconjunto temporal dos dados nos arquivos de entrada de casos e controles.

Verificagdo de Dados Geogrdficos

Por padrao, o SaTScan ird verificar se todos os casos, controles e nimeros da populagdo estdo dentro da
area geografica especificada. Para a estatistica de varredura discreta, isso significa que eles precisam estar
em uma das localidades especificadas no arquivo de coordenadas. Para a estatistica de varredura
continua, isso significa que todas as coordenadas especificadas no arquivo de coordenadas precisam estar
dentro dos poligonos especificados. Nessa guia, é possivel desativar esse procedimento de verificacdo de
dados. Os dados fora da area geografica do estudo serdo, entdo, ignorados. Isto pode ser usado, por
exemplo, quando se quer analisar apenas um subconjunto geografico dos dados, caso em que somente o
arquivo de coordenadas geograficas precisa ser modificado para uma estatistica de varredura discreta,
enquanto que os outros arquivos podem ser usados como eles sdo.

Tépicos Relacionados: Recursos Avangados, Arquivo de Casos, Guia de Entrada, Periodo de Tempo do
Estudo.
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Guia de Vizinhos Espaciais
(ﬂ Advanced Input Features

| Mutiple Data Sets | Data Checking | Spatial Neighbors |
|
Non-Eudidian Neighbors

Spedcify neighbors through a non-Eudidian neighbors file

Multiple Sets of Spatial Coordinates per Location ID

@ Allow only one set of coordinates per location ID.
Indude location ID in the scanning window if at least one set of coordinates is induded.

Incdude location ID in the scanning window if and only if all sets of coordinates are in the window.

Caixa de Didlogo da Guia de Vizinhos Espaciais

Arquivo de Vizinhos Ndo-Euclidianos

Ao invés de usar circulos ou elipses definidos pelas distancias Euclidianas entre as localidades
especificadas nos arquivos de coordenadas e de grade, é possivel se especificar manualmente uma matriz
de vizinhanga, para definir vizinhos pela distancia ndo-Euclidiana. Para cada centroide, seu vizinho mais
préximo, 22 mais préoximo, 32 vizinho mais proximo sdo, por sua vez, especificados, e assim por diante.
Esta opgdo é ativada marcando-se a caixa nessa guia e especificando o nome do arquivo de vizinhos
contendo as informagdes da matriz de vizinhanca. O formato do arquivo de vizinhos é descrito na secdo
de formato do Arquivo ASCII.

Arquivo de Meta-Localidade

Uma meta-localidade é um conjunto de dois ou mais IDs de localidades individuais. Quando uma meta-
localidade é especificada no arquivo especial de vizinhos, todos os membros individuais da meta-
localidade sdo simultaneamente introduzidos na janela de varredura. Esta opg¢do é ativada marcando-se
a caixa nessa guia e especificando o nome do arquivo de meta-localidade contendo as informacgdes sobre
os IDs das localidades individuais pertencentes a cada meta-localidade. O formato do arquivo de vizinhos
é descrito na se¢do de formato do Arquivo ASCII.

Multiplas Coordenadas por Localidade

Cada ID de localidade é normalmente definido por um Unico conjunto de coordenadas, tal como um par
(x, y) ou latitude e longitude. Como uma op¢do avancada, é possivel se definir multiplos conjuntos de
coordenadas para cada ID de localidade, tal como ambos (x1,y1) e (x2,y2). O ID da localidade pode entéo
ser definido para ser incluido na janela de varredura circular nos casos: (i) se pelo menos um dos conjuntos
de coordenadas estiver localizado no interior do circulo, ou (ii) se, e somente se, todos os conjuntos de
coordenadas estiverem dentro do circulo. Os multiplos conjuntos de coordenadas sdo especificados no
arquivo de coordenadas, cada um em uma linha separada.

Toépicos Relacionados: Recursos Avang¢ados, Formato de Arquivo ASCIl, Guia de Entrada, Arquivo de Meta-
Localidade, Arquivo Especial de Vizinhos.
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Guia de rede

Advanced Input Features
Multiple Data Sets  Data Checking Spatial Neighbors  Network

Locations Network

|:| Specify locations through a network file

set Defaults Close

Caixa de didlogo do guia de rede

Arquivo de rede

Em vez de circulos ou elipses, SaTScan pode procurar aglomerados numa rede de nds de localizagdo e bordas
entre os locais vizinhos. Isto é feito selecionando 'Especificar localizagGes através de um arquivo de rede'. O
nome desse arquivo deve entdo ser especificado, seja diretamente se um arquivo ASCIl ja tiver sido

preparado, ou com a ajuda do assistente de importagdo. O formato do arquivo de rede é descrito na segao
Formato do arquivo ASCII.

Topicos relacionados: Caracteristicas avangadas, Arquivo de rede, Separador Vizinhos Espaciais, Formato de
arquivo ASCII, Separador de entrada.
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Guia da Janela Espacial
%3 Advanced Analysis Features

Spatial Window | Temporal Window I Space and Time Adjustments ] Inference 1 Power Evaluations
Maximum Spatial Cluster Size

50.0 percent of the population at risk (<= 50%, default = 50%)

percent of the population defined in the max dirde size file (<= 50%)

lis adrde witha 1.0 kilometer radius

e Purely Temporal Clusters (Spatial Size =

Spatial Window Shape

@ Circular

Use Isotonic Spatial Scan Statistic

\ Set Defaults Close

Caixa de Didlogo da Guia da Janela Espacial

Usar a Guia da Janela Espacial para definir a natureza exata da janela de varredura com relagdo ao espaco.

Tépicos Relacionados: Recursos Avangados, Guia de Andlise, Guia da Janela Temporal, Tamanho Mdximo
do Aglomerado Espacial, Inclusdo de Aglomerados Puramente Temporais.

Tamanho Mdximo do Aglomerado Espacial

O programa fara a varredura para aglomerados de tamanho geografico entre zero e algum limite superior
definido pelo usudrio. O limite superior pode ser especificado ou como uma porcentagem da populagdo
empregada na analise, ou como um percentual de alguma outra populagdo definida em um arquivo de
tamanho maximo de circulo, ou em termos de dimensdo geografica, usando o raio do circulo. O maximo
também pode ser definido utilizando uma combinacgdo destes trés critérios.

A escolha recomendada é se especificar o limite superior como um percentual da populagdo sob risco, e
utilizar 50% como o valor. E possivel se especificar um valor maximo menor do que 50%, mas ndo mais do
que 50%. Um aglomerado de tamanho maior indicaria areas com taxas excepcionalmente baixas fora do
circulo, ao invés de uma area com taxa excepcionalmente alta dentro do circulo (ou vice-versa, ao se
procurar por aglomerados de taxas baixas). Em caso de duvida, escolher uma porcentagem alta, visto que
0 SaTScan ird, entdo, procurar aglomerados de tamanhos pequenos e grandes, sem qualquer viés de pré-
selecdo em termos do tamanho do aglomerado. Ao calcular a porcentagem, o SaTScan usa a populagdo
definida pelos casos e controles para o modelo de Bernoulli, a populagdo sob risco ajustada por covariaveis
a partir do arquivo de populagdo para o modelo discreto de Poisson, os casos para os modelos de
permutacdo no espago-tempo, multinomial, ordinal, exponencial e normal, e o tamanho do circulo como
uma porcentagem da area total dos poligonos para o modelo continuo de Poisson. Quando existem
multiplos conjuntos de dados, o maximo é definido como uma porcentagem da combinacdo do total da
populacdo e dos casos em todos os conjuntos de dados.

Também é possivel se especificar o tamanho maximo do circulo em termos da dimensao geografica real,
em vez da populagdo. Se forem utilizadas coordenadas de latitude/longitude, entdo o raio maximo deve
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ser especificado em quilémetros. Se forem utilizadas coordenadas Cartesianas, o raio maximo deve ser
especificado na mesma unidade das coordenadas Cartesianas.

Como alternativa, para as estatisticas de varredura discretas, é possivel se especificar um arquivo de
tamanho mdaximo do circulo para se definir o tamanho maximo do circulo. Este arquivo precisa conter
uma ‘populagdo’ para cada localidade, e o tamanho maximo do circulo é, entdo, definido como uma
porcentagem dessa populagdo, ao invés da populagdo regular. Este recurso pode ser utilizado, por
exemplo, quando se deseja definir os circulos no modelo de Bernoulli ou no modelo de populagdo no
espago-tempo com base na populagdo real, ao invés das localidades de casos e controles. Também pode
ser utilizado quando se deseja que os circulos geograficos incluam, por exemplo, no maximo 10 municipios
de um total de 100, independentemente da populagdo desses municipios. Isto é conseguido atribuindo-
se uma ‘populagao’ de 1 para cada municipio no arquivo especial de tamanho maximo do circulo e entdo
definindo o tamanho maximo do circulo como sendo 10% dessa ‘populagdo’.

Se uma andlise espago-temporal prospectiva é realizada, ajustada para as andlises anteriores, e se o
tamanho maximo do circulo é definido como uma porcentagem da populagao, entdo o arquivo especial
de tamanho maximo do circulo deve ser utilizado. Isto é para garantir que os circulos geograficos avaliados
ndo mudem ao longo do tempo.

Toépicos Relacionados: Recursos Avangados, Guia da Janela Espacial, Arquivo de Tamanho Mdximo do
Circulo, Inclusdo de Aglomerados Puramente Temporais, Tempo de Processamento.

Inclusdo de Aglomerados Puramente Temporais

Um aglomerado puramente temporal é aquele que inclui toda a area geografica, mas apenas um periodo
de tempo limitado. Ao se fazer uma andlise espago-temporal, é possivel permitir que potenciais
aglomerados contenham toda a drea geografica sob estudo, como uma exceg¢ao ao tamanho maximo do
aglomerado espacial escolhido. Dessa forma, os aglomerados puramente temporais sdo incluidos na
cole¢do de janelas avaliadas.

Nota: Esta opg¢do ndo esta disponivel para o modelo de permutacdo no espago-tempo, visto que esse
modelo ajusta automaticamente para aglomerados puramente temporais. Ao se ajustar para
aglomerados puramente temporais usando a randomizac¢do estratificada, todos os aglomerados
puramente temporais ja sdo ajustados, e este parametro ndo tem efeito sobre a analise.

Tépicos Relacionados: Recursos Avangados, Guia da Janela Espacial, Tamanho Mdximo do Aglomerado
Espacial, InclusGo de Aglomerados Puramente Espaciais, Ajuste de Tendéncia Temporal, Tempo de
Processamento.

Janela de Varredura Eliptica

Como uma op¢do avangada, é possivel utilizar uma janela de varredura que consiste ndo apenas de
circulos, mas também de elipses de diferentes formatos e angulos. Quando a estatistica de varredura
espacial eliptica é requerida, o SaTScan utiliza a janela circular mais cinco diferentes formas elipticas, onde
arazdo entre os eixos mais longo e mais curto da elipse é de 1,5; 2; 3; 4 ou 5. Para cada forma, um nimero
diferente de angulos de elipse sdo utilizados, para os nimeros 4, 6, 9, 12 e 15, respectivamente,
dependendo da forma eliptica. O eixo norte-sul é sempre um dos angulos incluidos, e o restante é
igualmente espagado ao redor do circulo. Para cada formato e angulo, todos os tamanhos possiveis de
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elipses sdo usados, até um limite superior especificado pelo usuario, da mesma maneira que para a janela
circular.

Quando se utiliza uma janela de formato eliptico, é possivel solicitar uma penalidade de ndo- compactagdo
(excentricidade), que favorecera as elipses mais compactas sobre aquelas menos compactas, mesmo
quando elas tiverem razdes de verossimilhanga ligeiramente inferiores, e as elipses menos compactas,
quando a diferenca for maior. A férmula para a penalidade é [4s/(s+1)?]° onde s é a forma de janela
eliptica definida como a razdo entre o comprimento do eixo mais longo e o eixo mais curto da elipse. Com
uma forte penalidade a=1, com uma média penalidade a=1/2 e sem penalidade a=0.

Nota: No modo de ‘lote’, é possivel se solicitar ao SaTScan para usar qualquer outro conjunto de elipses
para definir a janela de varredura, e qualquer valor do parametro de penalidade de excentricidade maior
do que zero.

Nota: A opc¢do de janela eliptica s6 pode ser usada quando sdo utilizadas coordenadas Cartesianas
bidimensionais regulares, mas n3o quando elas sdo especificadas como latitude/longitude. Nesse ultimo
caso, deve-se primeiro fazer um mapa de projecdo plana a partir das coordenadas de latitude/longitude,
para o qual ha muitas propostas diferentes na literatura da geografia.

Nota: A janela de varredura eliptica nao esta disponivel para o modelo continuo de Poisson.

Topicos Relacionados: Recursos Avangados, Tempo de Processamento, Incluso de Aglomerados
Puramente Espaciais, Teste da Razdo de Verossimilhanga, Tamanho Mdximo do Aglomerado Espacial,
Estatisticas de Varredura Espacial Temporal e Espaco-Temporal, Guia da Janela Espacial.

Estatistica de Varredura Espacial Isoténica

Na estatistica de varredura espacial padrdo, o modelo alternativo é de que ha uma taxa mais elevada no
interior do aglomerado, e uma taxa mais baixa fora do aglomerado. Ao passo que a taxa ndo é assumida
como sendo constante nem no interior e nem no exterior da janela, qualquer variagdo na taxa ndo é levada
em conta no calculo da verossimilhanga. Ao invés de uma janela circular, a estatistica de varredura
espacial isotdnica?® define a janela usando um conjunto de circulos sobrepostos de diferentes tamanhos
que sdo centrados no mesmo ponto. O modelo alternativo é de que a taxa é mais alta dentro do circulo
mais interno, um pouco mais baixa entre o primeiro e o segundo circulos, e assim por diante, até o ultimo
circulo. Ndo ha um namero pré-definido de circulos ou qualquer suposi¢do prévia sobre seus respectivos
tamanhos, exceto que o maior circulo deve ser menor do que o tamanho maximo do circulo especificado
pelo usuario. Em vez disso, o método encontra a colegdo de circulos que maximiza a estatistica da razao
de verossimilhanga. Assim como na estatistica de varredura espacial padrao, a janela se move sobre o
espaco, considerando muitos possiveis circulos de centroides. O método ajusta para a multipla testagem,
inerente tanto as diversas localidades do aglomerado consideradas, como as muitas possiveis cole¢des de
circulos usadas para a janela de varredura.

Nota: Embora o método avalie uma janela com multiplos circulos, por vezes é um unico circulo que
proporciona a mais alta verossimilhanca e, por conseguinte, define o aglomerado mais provavel.

Nota: A estatistica de varredura espacial isotOnica estd apenas disponivel para as andlises puramente
espaciais utilizando tanto o modelo discreto de Poisson como o modelo de Bernoulli. Ela ndo esta
disponivel para multiplos conjuntos de dados.

Tépicos Relacionados: Recursos Avangados, Tamanho Mdximo do Aglomerado Espacial.
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Guia da Janela Temporal

&3 Advanced Analysis Features

| Spatial Window | Temporal Window | Space and Tme Adjustments Efetence’ Power Evaluation|

Manamum Temporal Cluster Size

Include Purely Spatial Clusters (Temporal Size = 100%

Flexible Temporal Window Definition

C'Iose

Caixa de Didlogo da Guia da Janela Temporal

Usar a Guia da Janela Temporal para definir a natureza exata da janela de varredura com relagédo ao
tempo.

Tépicos Relacionados: Recursos Avangados, Guia de Andlise, Guia da Janela Espacial, Tamanho Mdximo
do Aglomerado Temporal, InclusGo de Aglomerados Puramente Espaciais, Defini¢Go da Janela Temporal
Flexivel.

Tamanho Mdximo do Aglomerado Temporal

Para as analises puramente temporais e espago-temporais, o tamanho maximo do aglomerado temporal
pode ser especificado em termos de uma porcentagem do periodo de estudo como um todo, ou em um
certo nimero de dias, meses ou anos. O valor maximo deve ser pelo menos tdo grande quanto o
comprimento do intervalo de tempo agregado. Se for especificado como uma porcentagem, entdo para
os modelos de Bernoulli e Poisson, esta pode ser no maximo 90%, e para o modelo de permutagdo no
espago-tempo, no maximo 50%. O valor recomendado é de 50%.

Tépicos Relacionados: Guia da Janela Temporal, Tamanho Minimo do Aglomerado Temporal, Tamanho
Madximo do Aglomerado Espacial, Inclusdo de Aglomerados Puramente Espaciais, Definigdo da Janela
Temporal Flexivel, Agrega¢do do Tempo.
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Tamanho Minimo do Aglomerado Temporal

Para as andlises puramente temporais e espago-temporais, o tamanho minimo do aglomerado temporal
pode ser especificado em termos de um certo nimero de dias, meses ou anos. Se a precisdo do tempo no
arquivo de entrada é dia, més ou ano, entdo ele é especificado na mesma unidade que a unidade de
agregacdo de tempo na Guia de Analise. Se a precisdo do tempo no arquivo de entrada é genérica, entdo,
ele é especificado na mesma unidade genérica. O valor padrdo é uma unidade, o que significa que ndo ha
uma restricdo minima para o tamanho do aglomerado temporal, exceto aquela imposta pelos dados ou
pela agregag¢do dos dados.

Tépicos Relacionados: Guia da Janela Temporal, Tamanho Mdximo do Aglomerado Temporal, Tamanho
Mdximo do Aglomerado Espacial, IncluséGo de Aglomerados Puramente Espaciais, Defini¢do da Janela
Temporal Flexivel, Agregagéo do Tempo.

Inclusdo de Aglomerados Puramente Espaciais

Além do tamanho maximo do aglomerado temporal, é possivel também permitir aglomerados que
contenham todo o periodo de tempo sob estudo. Dessa forma, os aglomerados puramente espaciais sdo
incluidos entre as janelas avaliadas. O objetivo de se especificar um tamanho temporal maximo, mas ainda
assim incluindo aglomerados puramente espaciais, é eliminar aglomerados contendo todo o periodo do
estudo, com exce¢do de um pequeno intervalo de tempo bem no inicio ou bem no final do periodo de
estudo.

Nota: Ao se ajustar para aglomerados puramente espaciais usando a randomizacdo estratificada, todos
os aglomerados puramente espaciais ja sao ajustados, e este parametro ndo tem efeito sobre a analise.

Topicos Relacionados: Guia da Janela Temporal, Tamanho Mdximo do Aglomerado Temporal, Incluséo de
Aglomerados Puramente Temporais, Ajuste Espacial.

Definigcdo da Janela Temporal Flexivel

Para analises retrospectivas, o SaTScan ird avaliar todas as janelas temporais inferiores ao maximo
especificado, e para as analises prospectivas, o mesmo é verdadeiro, com a restricdo adicional de que o
final da janela é idéntico a data final do periodo de estudo. Quando necessario, o SaTScan pode ser mais
flexivel do que isso, e é possivel se definir a janela de varredura como qualquer periodo de tempo que
inicia dentro de uma ‘faixa inicial’ predefinida e termina dentro de uma ‘faixa final’ predefinida.

Essa opgao é disponivel apenas quando uma andlise retrospectiva puramente temporal ou uma anélise
retrospectiva espaco-temporal é selecionada na Guia de Analise.

Tépicos Relacionados: Guia da Janela Temporal, Tamanho Mdximo do Aglomerado Temporal, Inclusdo de
Aglomerados Puramente Espaciais, Periodo do Estudo, Agregagdo do Tempo.
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Guia de Restri¢oes de Aglomerado

Bl Advanced Analysis Features

Spatial Window Temporal Window Cluster Restricions  Space and Time Adjustments  Inference  Power Evaluation Drildown  Miscellaneous
Minimum Mumber of Cases

Restrict high rate dusters to have at least |2 cases.

Boscoe’s Limit on Clusters by Risk Level

[_. Restrict high rate dusters to relative risk greater than or equal to:

Resmicl low rabe QuSTErs [0 relaive sk ess an or equal o

Cose
Caixa de Didlogo de Restricoes de Aglomerado

Utilize o quadro de restrigdes de aglomerados para limitar a natureza dos aglomerados que podem ser
detectados, exigindo um nimero minimo de casos ou um nivel minimo de risco.

Tépicos relacionados: Caracteristicas avangadas, Guia de Analise, Guia de Janela Espacial, Guia de
Janela Temporal.

Numero minimo de casos

Para aglomerados com taxas elevadas, é possivel exigir que os aglomerados detectados tenham, pelo
menos, um numero minimo de casos. O valor padrdo é 2. Ao colocar um valor mais elevado, como 5, ndo
havera aglomerados de taxa elevada com menos de 5 casos. Isto aumentara ligeiramente o poder de
encontrar aglomerados com 5 ou mais casos. Note-se que esta caracteristica ndo restringe a recolha de
potenciais aglomerados que sdo avaliados, nem afeta a avaliagao de aglomerados de taxas baixas.

O numero minimo de casos deve ser selecionado antes de se efetuar a analise como parte das
especificacBes do estudo. Ndo é apropriado tentar valores diferentes sobre o nimero minimo de casos, e
depois selecionar os resultados com o valor p mais baixo. Isso invalida a inferéncia estatistica e cria valores
de p tendenciosos.

Topicos relacionados: Guia de RestricGes de Aglomerado, Tamanho Minimo do Aglomerado Temporal.

O limite de aglomerados de Boscoe por nivel de risco

Com um tamanho de amostra grande, o SaTScan pode detectar aglomerados estatisticamente
significativos com um risco relativo préximo de 1, tais como 1,1 ou 0,95. Tais aglomerados ndo sio
necessariamente significativos de uma perspectiva de salde publica ou outra perspectiva substantiva. Para
evitar que tais aglomerados sejam detectados e notificados, é possivel restringir a andlise para detectar
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apenas aglomerados de taxa elevada com um risco relativo minimo ou uma razdo observada/esperada, e
apenas aglomerados de taxa baixa com um risco relativo maximo ou uma razdo observada/esperada.’®
Note-se que esta caracteristica ndo restringe a recolha de aglomerados potenciais que sdo avaliados.

Os niveis de risco minimo e/ou maximo devem ser definidos a priori, e é inadequado efetuar mdaltiplas
andlises com valores diferentes e depois selecionar a andlise a relatar depois de examinar os diferentes
resultados. Isso conduziria a uma inferéncia estatistica inadequada, com resultados tendenciosos que ndo
levam em conta os testes multiplos.

Topicos relacionados: Guia de Restricdes de Aglomerado, Tamanho Minimo do Aglomerado
Temporal.

Guia de Ajustes no Espaciais e Temporais

4 Advanced Analysis Features

| spatial Window | Temporal Window | Space and Time Adjustments | Inference | Power Evaluations|
Temporal Trend Adjustments

9 None

Spatial Adjustments
@) None
onparametric, with spatial stratified randomizatior
Temporal, Spatial and/or Space-Time Adjustments

Adjust for known relative risks

l Set Defaults ’ f Close

Caixa de Didlogo da Guia de Ajustes no Espago e no Tempo

Ajusta-se para covariaveis ou incluindo-as nos arquivos de casos e de populagdo, ou usando multiplos
conjuntos de dados, dependendo do modelo de probabilidade utilizado. As funcionalidades nesta guia sdo
usadas para ajustar para tendéncias e variagao temporal, espacial e espago-temporal. A maioria esta
disponivel apenas para o modelo de probabilidade discreto de Poisson. A Unica exceg¢do é o ajuste do
espaco por interagdo de dia-da-semana para o modelo de permutacdo no espaco-tempo. Ha duas
excecoes. Com o modelo Bernoulli de espago-tempo prospectivo, é possivel fazer um ajustamento
temporal ndo paramétrico. O modelo de permutagdo espaco-tempo ajusta-se automaticamente tanto
para o espago como para o tempo, mas também é possivel solicitar um ajustamento para o espago por
interacdo do dia da semana.

Topicos Relacionados: Recursos Avangados, Guia de Andlise, Ajustes Espaciais e Temporais, Ajuste de

Tendéncia Temporal, Ajuste Espacial, Ajuste com Risco Relativo Conhecido, Modelo de Poisson.
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Ajuste de Tendéncia Temporal
Pode se ajustar para tendéncias temporais de quatro modos diferentes:

Ndo-paramétrico: Quando o ajuste é ndo-paramétrico, o SaTScan ajusta para qualquer tipo de variagdo
puramente temporal. Isto é feito por estratificagdo da randomizagdo pelos intervalos de tempo
agregados, de modo que cada intervalo de tempo tenha o mesmo numero de casos nos conjuntos de
dados reais e aleatdrios. Isto é, apenas a localidade espacial de um caso é randomizada.

Log de tendéncia linear, especificado pelo usudrio: Especificar um aumento ou um decréscimo percentual
anual no risco. Uma tendéncia decrescente é especificada com um nimero negativo. Por exemplo, se a
taxa diminui em 1,4% ao ano, entdo escrever “-1.4” na caixa “% por ano”.

Log de tendéncia linear, calculado automaticamente: Ao invés de o usudrio especificar o risco relativo
ajustado, o SaTScan pode calcular a tendéncia observada nos dados, e entdo ajustar exatamente para essa
quantidade de aumento ou decréscimo.

Tendéncia quadratica de log é calculada automaticamente: Em vez de uma tendéncia linear na escala
logaritmica, onde a mudanca percentual é igual ao longo do tempo, esta op¢do utiliza uma fungdo quadratica
na escala logaritmica. E Gtil quando, por exemplo, a tendéncia aumenta primeiro e depois diminui; diminui e
depois aumenta, ou se é primeiro plana seguida de um aumento ou diminui¢do. O SaTScan calcula a fungao
quadratica de log mais adequada para a tendéncia.

O padrdo é ndo ter nenhum ajuste de tendéncia temporal.

Nota: O ajustamento é baseado nas contagens temporais em toda a regido do estudo, ndo tendo em conta
as diferentes tendéncias potenciais em diferentes locais. Alteragdes temporais numa area espacial especifica
é 0 que uma analise espago-temporal é destinada a detectar, e por conseguinte, ndo algo que deva ser
ajustado.

Nota: Ao fazer uma variagdo espacial na analise de tendéncias temporais, ndo é necessario nem possivel
ajustar as tendéncias temporais

Tépicos Relacionados: Guia de Ajustes Espaciais e Temporais, Ajuste por Dia-da-Semana, Ajustes
Espaciais e Temporais, Ajuste Espacial, Ajuste com Risco Relativo Conhecido, Modelo de Poisson.

Ajuste por Dia-da-Semana

Para alguns dados, tais como consultas médicas, pode haver uma variagdo natural de dia-da-semana, para
a qual se deve ajustar. Isto é feito de uma forma nao-paramétrica. O efeito de se solicitar um ajuste por
dia-da-semana na Guia de Ajustes Espaciais e Temporais € o mesmo efeito da inclusdo de uma covariavel
de dia-da-semana nos arquivos de entrada.

Nota: Com dados diarios, um ajuste temporal ndo paramétrico serd automaticamente ajustado para
efeitos do dia da semana, e ndo é entdo necessario nem possivel solicitar também um ajuste do dia da
semana.

Topicos relacionados: Guia de Ajuste Espacial e Temporal, Ajustes de Tendéncia Temporal, Ajuste com
Risco Relativo Conhecido, Ajuste para o Dia da Semana por Interagdo Espacial, Modelo de Permutacgdo
Espago-Tempo.

Ajuste para o Dia da Semana por Interagao Espacial

Ajuste para o Dia da Semana por Interagdo Espacial

Com o modelo de permutagdo no espago-tempo, ajusta-se automaticamente para o dia-da-semana se for
especificamente solicitado ou ndo, como parte do seu ajuste completo para qualquer variagdao puramente
temporal. Em vez disso, é possivel se solicitar um ajuste para o dia-da-semana pela interacdo espacial.
Este ajusta para o fato de que algumas areas geograficas podem ter um padrdo de dia-da- semana
diferente de outras areas. Por exemplo, uma clinica médica pode ter um grande nimero de consultas em
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finais de semana, enquanto outra clinica pode estar fechada nos finais de semana. O efeito € o mesmo
que incluir o dia-da-semana como uma covaridvel no arquivo de casos utilizado pelo modelo de
permutacdo no espago-tempo.

Tépicos relacionados: Guia de ajustamento espacial e temporal, Ajustes de tendéncias temporais,
ajustamento com risco relativo conhecido, ajustamento no dia da semana, modelo de permutagdo
espacgo-temporal

Ajuste Espacial

Quando uma anélise puramente espacial é realizada, a finalidade é se encontrar aglomerados puramente
espaciais. Para a estatistica de varredura espago-temporal, esta fungdo ajusta para todos esses
aglomerados, para verificar se existe quaisquer aglomerados espago-temporais ndo explicados pelos
aglomerados puramente espaciais. Isto é feito de uma forma nao paramétrica, através da randomizagao
estratificada por localidade, de modo que o nimero total de casos em cada localidade especifica é a
mesma nos conjuntos de dados reais e aleatérios. Ou seja, apenas o tempo de um caso é randomizado.

O padrdo é ndo ter nenhum ajuste espacial.

Topicos Relacionados: Guia de Ajustes Espaciais e Temporais, Ajustes Espaciais e Temporais, Ajustes de
Tendéncia Temporal, Ajuste com Risco Relativo Conhecido, Modelo de Poisson.

Ajuste com Riscos Relativos Conhecidos

A maneira mais flexivel para se ajustar uma anadlise do modelo discreto de Poisson é usar o arquivo
especial de ajustes. Neste arquivo, um risco relativo é especificado para qualquer combinagdo de
localidade e periodo de tempo, e o SaTScan ira ajustar as contagens esperadas para cima ou para baixo
com base nesse risco relativo. Um uso desta opgao é se ajustar para a falta de dados, especificando-se um
risco relativo de zero para aquelas combinagGes de localidade e tempo para as quais os dados estdo
ausentes.

O formato requerido para o Arquivo de Ajustes esta descrito na se¢do de Dados de Entrada.

Topicos Relacionados: Guia de Ajustes Espaciais e Temporais, Ajustes Espaciais e Temporais, Ajuste de
Tendéncia Temporal, Ajuste Espacial, Arquivo de Ajustes, Modelo de Poisson.
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Guia de Inferéncia

@3 Advanced Analysis Features
| Spatial Window | Temporal Window ] Space and Time Adjustments Inference Power Evaluations |

P-Value
@) Default
Standard Monte Carlo

Sequential Monte Carlo Early termination cutoff: 50

Gumbel Approximation Also report Gumb

Monte Carlo Replications

Maximum number of replications (0, 9, 999, or value ending in 999): 999

Prospective Surveillance

Iterative Scan Statistic
Adjusting for More Likely Clusters

| Set Defaults J ‘ Close

Caixa de Didlogo da Guia de Inferéncia

Esta guia é acessada clicando-se no botdo ‘Avancado’ no canto inferior direito da Guia de Andlise.

Tépicos Relacionados: Recursos Avangados, Guia de Andlise, Término Antecipado das Simulagdes, Ajuste
para Andlises Prévias em Vigildncia Prospectiva.

Valor de ‘P’

Para calcular os valores de ‘p’ para os aglomerados detectados, o programa SaTScan utiliza simulagées de
computador para gerar um numero de replicages aleatérias do conjunto de dados sob a hipdtese nula.
Se a razdao da maxima verossimilhancga calculada para o aglomerado mais provavel no conjunto de dados
reais for elevada em comparacdo as razdes das maximas verossimilhancas calculadas para os aglomerados
mais provaveis nos conjuntos de dados aleatdrios, esta € uma evidéncia contra a hipdtese nula e a favor
da existéncia de aglomerados. A comparacdo pode ser feita em quaisquer das trés formas a seguir, ou
utilizando-se uma combinag¢do das mesmas, sendo essa Ultima a opg¢do padréo.

Monte Carlo Padrdo: A estatistica do teste é calculada para cada replicagdo aleatdria, bem como para o
conjunto de dados reais, e se este Ultimo estiver entre os 5% maiores, entdo o teste é significativo ao nivel
de 0,05. Se ele estiver entre os 1% mais elevados, o teste é significativo ao nivel de 0,01, e assim por
diante. Este é o chamado ‘teste de hipétese de Monte Carlo’, e foi proposto pela primeira vez por Dwass'’.
Independentemente do nimero de replicacbes de Monte Carlo escolhido, o teste de hipdtese ndo é
tendencioso, resultando em um nivel de significancia correto que ndo é nem conservador, nem liberal,
nem uma estimativa. O niumero de replica¢Oes afeta o poder do teste, com mais replicagdes conferindo
um poder ligeiramente superior.

No SaTScan, o numero de replicagcdes deve ser de pelo menos 999, para garantir um excelente poder para

todos os tipos de conjuntos de dados. Para conjuntos de dados de tamanho pequeno ou médio, 9999
replicagGes sdao recomendadas, desde que o tempo de computagdo ndo seja uma questdo importante.
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Monte Carlo Sequencial: Com mais replicagdes de Monte Carlo, o poder da estatistica de varredura é
maior, mas também é mais demorado de se executar. Quando o valor de ‘p’ é pequeno, em geral o esforgo
vale a pena, mas para grandes valores de ‘p’, geralmente é irrelevante se, por exemplo, ‘p’ = 0,7535, ou
‘p’ = 0,8545. O SaTScan fornece a opgao de encerrar as simulagdes de Monte Carlo mais cedo quando o
valor de ‘p’ é grande, empregando o teste sequencial de Monte Carlo!®'’. Com esta op¢ao, os célculos do
SaTScan terminardo tao logo um numero fixo de replicagdes de Monte Carlo tenha uma razao de
verossimilhanga maior do que a razdo de verossimilhanga do conjunto de dados reais. O valor padrao é
de 50 réplicas. Se o nimero fixo nunca for alcangado, os cdlculos continuardo até que o nimero maximo
de réplicas de Monte Carlo tenha sido alcangado. Com os valores padrdo de 50 e 999, ndo ha perda de
poder ao nivel de alfa=0,05, quando se compara o teste de Monte Carlo sequencial com o teste padrao.

Aproximagdo de Gumbel: Com 999 réplicas aleatdrias, o menor valor de ‘p’ que o teste de hipotese de
Monte Carlo pode relatar é 1/(999+1)=0,001. Do mesmo modo, com 9999 réplicas, o menor valor de ‘p’
possivel é 0,0001. Como uma alternativa ao teste de hipdtese de Monte Carlo, é possivel se empregar a
distribuicio de valores extremos de Gumbel para estimar os valores de ‘p’ aproximados®®. Com esta
abordagem, ndo existe um limite inferior para os valores de ‘p’ resultantes (exceto p>0, é claro). O método
funciona através da gerac¢do de 999, ou algum outro nimero de réplicas aleatdrias dos dados sob a
hipdtese nula. A razdo da maxima verossimilhanca de cada réplica é entdo usada para ajustar uma
distribuicdo de Gumbel para os dados usando métodos de estimagdes momentaneas. Uma vez que a
distribuicdo de Gumbel que melhor se ajusta aos dados tenha sido obtida, o valor de ‘p’ é calculado como
a probabilidade de que esta distribuicdao gere um valor maior do que a razdo da maxima verossimilhanga
observada para o aglomerado mais provavel do conjunto de dados reais.

Para a estatistica de varredura puramente espacial com os modelos de probabilidade discreto de Poisson
e Bernoulli, demonstrou-se que a distribuicdo de Gumbel se ajusta muito bem aos dados e gera valores
de ‘p’ muito precisos'® 2!, Ainda ndo houve quaisquer estudos semelhantes para as outras estatisticas de
varredura, por isso esta op¢do esta, no momento, disponivel apenas para as andlises puramente espaciais
com esses modelos de probabilidade.

Valor de ‘P’ Padrdo: De forma padrdo, o SaTScan ird calcular os valores de ‘p’ utilizando uma combinagdo
dos trés modos descritos acima. Por exemplo, ele pode apresentar o valor de ‘p’ baseado no Monte Carlo
sequencial, a menos que o valor de ‘p’ seja muito pequeno, situacdo em que ele ira relatar a aproximacao
de Gumbel. A abordagem exata depende do tipo de analise solicitada, bem como da natureza dos dados,
uma vez que o Monte Carlo sequencial e a aproximac¢do de Gumbel ndo funcionam para todas as analises
e os conjuntos de dados.

Nota: Nas versdes anteriores do SaTScan, o Monte Carlo padrdo era o método definido para o célculo dos
valores de ‘p’.

Tépicos Relacionados: Guia de Andlise, Tempo de Processamento, Guia de Inferéncia, Teste da Razdo de
Verossimilhanga, Classificagdo (Rank) de Monte Carlo, Replicagbes de Monte Carlo, Gerador de Numeros
Aleatdrios, Resultados da Andlise.

Ajuste para Andlises Prévias em Vigildncia Prospectiva

Quando se fazem andlises prospectivas puramente temporais ou andlises prospectivas espaco- temporais
repetidamente, de uma forma periddica no tempo, é possivel se ajustar a inferéncia estatistica (valores
de ‘p’) para a testagem multipla inerente as andlises repetidas realizadas. Para fazer isso, basta marcar a
caixa “ajustar para analises prévias”, e especificar a data para a qual se deseja ajustar todas as andlises
subsequentes. Esta data tem que ser maior ou igual a data de inicio do periodo de estudo, e menor ou
igual a data final do periodo de estudo, conforme especificado na Guia de Entrada.

O ajuste é feito por meio da utilizagdo de um diferente conjunto de cilindros no cdlculo da maxima
verossimilhanca para os conjuntos de dados reais e aleatdrios. Para o conjunto de dados real, o maximo
é obtido sobre todos os aglomerados atualmente vivos, ou seja, aqueles cilindros que atingem a data final
do periodo de estudo. Para os conjuntos de dados aleatérios, o maximo é tomado sobre todos os cilindros
com uma data final posterior a data de ajuste especificada nesta data. Isto é, ele toma o maximo sobre
todos os cilindros previamente utilizados nas andlises anteriores, para as quais se esta ajustando agora.
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Para que o ajuste seja correto, é importante que a janela de varredura espacial seja a mesma para cada
andlise realizada ao longo do tempo. Isto significa que os pontos da grade que definem os centrdides
circulares precisam permanecer os mesmos. Se os IDs das localidades no arquivo de coordenadas
permanecerem os mesmos em cada analise periddica no tempo, entdo ndo ha problema. Por outro lado,
se novas IDs forem adicionadas ao arquivo de coordenadas ao longo do tempo, entdo é preciso usar um
arquivo especial de grade e manter esse arquivo em todas as analises. Além disso, quando se ajusta para
analises prévias, e se o tamanho maximo do circulo é definido como uma porcentagem da populagdo,
entdo o arquivo especial de tamanho maximo do circulo deve ser usado.

Tépicos Relacionados: Guia de Inferéncia, Tempo de Processamento, Tipo de Andlise, Estatisticas de
Varredura Espacial Temporal e Espago-Temporal.

Estatistica de Varredura Iterativa

A opcdo de varredura iterativa é utilizada para ajustar os valores de ‘p’ de aglomerados secundarios para
os aglomerados mais provaveis que sdo encontrados e relatados. Isto é feito realizando-se a andlise em
varias iteracGes, removendo-se o aglomerado mais provavel encontrado em cada iteracdo e, em seguida,
reanalisando os dados restantes?3. O usudrio deve especificar o nimero maximo de itera¢des permitidas,
no intervalo de 1-32000. O usuario também pode solicitar que as iteragdes parem quando o ultimo
aglomerado encontrado tiver um valor de ‘p’ maior do que um limite inferior determinado.

Em termos de tempo de processamento, cada iteragdo demora aproximadamente a mesma quantidade
de tempo de uma analise regular com os mesmos parametros.

Nota: Demonstrou-se que os valores de ‘p’ da estatistica de varredura iterativa sao validos para uma
analise puramente espacial com o modelo discreto de Poisson. O recurso também esta disponivel para as
outras estatisticas de varredura discretas, mas ndo se sabe se os valores de ‘p’ sdo tdo precisos. A
estatistica de varredura iterativa ndo estd disponivel para as estatisticas de varredura espago-temporais,
nem para o modelo continuo de Poisson.

Topicos Relacionados: Ajuste para Aglomerados Mais Provdveis, Guia de Inferéncia, Tempo de
Processamento.
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Guia de Estimativa de Poder

B Advanced Analysis Features
Spatial Window Temporal Window  Cluster Restrictions  Space and Time Adjustments  Inference Power Evaluation  Drildown Miscellaneous
Statistical Power Evaluation

|_| Perform Power Evaluations

Caixa de didlogo do Guia de Estimativa de Poder

Tal como ndo existe uma forma analitica conhecida para obter os valores p para as estatisticas de
varredura no software SaTScan, ndo existe uma forma analitica para estimar a poténcia. Por conseguinte,
isso precisa de ser feito através de simulagdes. Ao especificar um conjunto de localizagGes hipotéticas de
aglomerados, tamanhos e riscos relativos, o SaTScan ird estimar o poder estatistico para essas hipdteses
alternativas pré-especificadas. Note-se que varias hipdteses alternativas podem ser avaliadas ao mesmo
tempo, o que é computacionalmente mais eficiente do que avaliar uma de cada vez. As hipdteses
alternativas sdo definidas no Arquivo de Hipdteses Alternativas, com uma linha vazia entre as diferentes
hipdteses alternativas de interesse. Note-se que todos os locais no mesmo aglomerado ndo
necessariamente precisam ter o mesmo risco relativo, e é aceitavel que existam alguns riscos relativos
maiores do que um e outros riscos relativos menores do que um.

As estimativas de poder podem ser feitas tanto em conexdo com uma andlise SaTScan real de dados
reais, ou como uma andlise separada. Para estes Ultimos, ndo é necessario especificar um arquivo de casos,
basta especificar o nimero total de casos.

A precisdo das estimativas de poténcia aumentara com mais execugdes de simulagdo.
Recomendamos pelo menos 9999 simulacdes sob a hipdtese nula e pelo menos 1000 sob cada uma das
hipdteses alternativas. As estimativas de poténcia podem ser conduzidas utilizando uma abordagem direta
de Monte Carlo ou utilizando a aproximagao de Gumbel. Os resultados devem ser semelhantes.

O poder estatistico variara muito dependendo do nimero total de casos no conjunto de dados, da
dimensdo da populacdo do aglomerado e do risco relativo no aglomerado, com valores mais elevados
resultando em maior poténcia.

Este recurso so6 esta disponivel para o modelo discreto de probabilidade de Poisson.

Tépicos relacionados: Modelo de Probabilidade de Poisson, Arquivo de Hipdtese Alternativa.
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Guia de Analise de Fronteira

B Advanced Analysis Features
Spatial Window Temporal Window  Cluster Restrictions  Space and Time Adjustments  Inference  Power Evaluation Drildown  Mscellaneous
Cluster Drilldovn

|_| Same Design as Main Analysis

Cloge

Caixa de didlogo do Guia de Andlise de Fronteira

Essa guia é acessada clicando no botdo Avancado no canto inferior direito da guia Analise. Para a analise
espaco-temporal, é necessario especificar se o detalhamento deve ser realizado usando o mesmo método
espaco-temporal como na andlise original e/ou se um modelo puramente de Bernoulli deve ser usado
quando casos dentro do aglomerado espago-tempo sdo comparados com casos dentro dos limites
geograficos do aglomerado, mas fora de seus limites temporais. Para analise puramente espacial, a Unica
pesquisa disponivel é usar a mesma andlise puramente espacial.

Na guia andlise de fronteira também é necessario definir quais aglomerados detectados devem ser mais
explorados por meio da andlise de fronteira Isso é feito especificando um nimero minimo necessario de
locais e casos no aglomerado detectado, bem como um valor p maximo.

Tépicos Relacionados: Guia Andlise de Fronteiras, Critérios para Relatdrios de Aglomerados Sobrepostos,
Estimativas de Risco para Cada Arquivo de Local.
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Guia Miscelanea

Advanced Analysis Features
Spatial Window Temporal Window  Cluster Restrictions  Space and Time Adjustments  Inference  Power Evaluation Drildown Mscellaneous
Oliveira's F
|_ Caleudate Oliveira’s F for each location (increases computing time)

Mumber of bootstrap replications (minimum 100, multiple of 100): | 1000

Cose

Caixa de didlogo da guia Misceldnea

Esta guia é acessada clicando-se no botdo ‘Avangado’ no canto inferior direito da Guia de Analise.

Andlise de Fronteiras usando o F de Oliveira

Quando a estatistica de varredura espacial detecta um aglomerado estatisticamente significativo, suas
fronteiras exatas sao incertas. Algumas localidades dentro do aglomerado detectado podem ndo ter um
risco alto, equanto pode haver um risco aumentado em algumas localidades fora do aglomerado
detectado. Isto é obviamente verdadeiro se o verdadeiro aglomerado ndo é circular quando uma janela
de varredura circular é usada, ou ndo é eliptico quando uma janela de varredura eliptica é usada; mas
também é verdade mesmo que o verdadeiro aglomerado seja circular em uma analise circular, ou eliptico
em uma analise eliptica. Isto ocorre devido ao tamanho de amostra limitado em cada localidade
geografica. Para se obter estimativas melhores das fronteiras desses aglomerados verdadeiros, poderia
se aumentar o tamanho da amostra, mas isso raramente é possivel. O que é possivel é fornecer alguma
medida de certeza sobre se uma determinada localidade realmente pertence ao verdadeiro aglomerado
ou ndo. Uma dessas medidas é o ‘F’ de Oliveira.

Esta opgdo estd disponivel para uma analise de Poisson puramente espacial, quando os aglomerados mais
provaveis sdo relatados hierarquicamente, sem sobreposi¢ao geografica.

O ‘F de Oliveira é uma medida do qudo provavel uma localidade particular estd no aglomerado
verdadeiro, se e quando existir um verdadeiro aglomerado. Ele é calculado para cada localidade, seja um
setor censitdrio, codigo postal ou pais, dependendo dos dados de entrada. Um valor de ‘F’ mais alto
significa que é mais provavel ser parte do verdadeiro aglomerado, mas, e isto é importante, ainda que se
tenha um valor no intervalo [0,1], isso NAO deve ser interpretado como a probabilidade de pertencente
ao aglomerado. A Unica
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interpretagdao deve ser que um valor maior significa que é mais provdvel de ser parte do verdadeiro
aglomerado. Se ndo houver aglomerados estatisticamente significativos, ndo ha nenhum ‘F’ de Oliveira
para relatar, uma vez que eles sdo todos iguais a zero.

Tal como foi implementado no SaTScan, o ‘F’ de Oliveira é uma variagdo do método descrito por Oliveira
et al. (2011). Quando hd apenas um Unico aglomerado estatisticamente significativo relatado, ele é
calculado da seguinte forma:

1. Condicionado ao numero total de casos no conjunto de dados, gerar um conjunto de dados
aleatdrio, onde a contagem esperada para uma localidade é igual a contagem observada, usando
uma distribuicdo de probabilidade multinomial. Estas sdo as contagens geradas por distribui¢cdes
independentes de Poisson condicionadas ao numero total de casos observados.

2. Para este conjunto de dados aleatdrios, executar a estatistica de varredura espacial com as
contagens esperadas baseadas na populagdo original. Observar quais localidades estdo dentro do
aglomerado mais provavel.

3. Repetir os passos 1 e 2 um grande numero de vezes, por exemplo, 1.000. Para cada localidade,
observar em quantas das 1.000 vezes ela pertenceu ao aglomerado mais provavel. O ‘F’ de Oliveira
é definido como a proporgao dessas vezes em que a localidade pertenceu ao aglomerado mais
provavel.

Quando a analise do SaTScan gera dois aglomerados estatisticamente significativos, o passo 2 acima utiliza
os dois aglomerados mais provaveis, e assim por diante.

Uma vez que o célculo do ‘F’ de Oliveira requer um segundo conjunto de simulagdes, ele aumenta o tempo
de processamento necessario.

Os valores de ‘F’ de Oliveira resultantes sao fornecidos no arquivo de resultados chamado ‘Estimativas de
Risco para Cada Localidade’. Este é normalmente um arquivo de resultados opcional, mas quando o ‘F’ de
Oliveira é calculado, este arquivo sera criado mesmo que nao seja solicitado na Guia de Saida. O ‘F' de
Oliveira também é fornecido no arquivo de resultados de ‘InformacGes das Localidades’, mas este arquivo
é gerado somente se ele for explicitamente solicitado na Guia de Saida.

Os valores de ‘F’ fornecidos pelo SaTScan podem ser utilizados para criar um mapa codificado por cores,
onde as localidades em um aglomerado sdo representadas com cores diferentes, dependendo do seu
valor de ‘F'.

Tépicos relacionados: Critérios para a Notificagdo de Aglomerados Sobrepostos, Estimativas de Risco para
cada Arquivo de Localizagdo

Frequéncia das Andlises Prospectivas

Ao fazer uma andlise prospectiva puramente temporal ou espago-temporal, a frequéncia da analise é
normalmente a mesma que a agregagao temporal dos dados. Por exemplo, os dados inseridos de forma
diaria sdo analisados diariamente, os dados semanais sdo analisados semanalmente e os dados mensais
sdo analisados mensalmente. Se as anadlises prospectivas forem realizadas com menos frequéncia do que
as unidades de tempo agregadas, isso deve ser especificado neste guia. Por exemplo, os dados diarios
podem estar disponiveis, mas os dados diarios s6 chegam uma vez por semana para que as analises
possam entdo ser conduzidas apenas semanalmente.

Tépicos relacionados: Guia de Janela Temporal.
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Guia de Saida Espacial

Q Advanced Output Features
i Spatial Output ‘ Other Output|

KML file for Google Earth ‘

Criteria for Reporting Clusters
7| Most Likely Clusters, Hierarchically Criteria for Reporting Secondary Clusters
No Geographical Overlap v
[¥] Gini Optimized Cluster Collection Report Gini indexes in results file

Maximum Reported Spatial Cluster Size

| Report only dusters smaller than:

e mem—

Caixa de Didlogo da Guia de Saida Espacial
Esta guia é acessada clicando-se no botdo ‘Avancado’ no canto inferior direito da Guia de Saida.

Tépicos Relacionados: Recursos Avangados, Guia de Saida, Resultados das Andlises, Critérios para Relatar
Aglomerados Secundadrios, Notificacdo Apenas de Aglomerados Pequenos.

Arquivo KML de Saida Geogrdfica (*.kml)

Com o arquivo de saida KML, os aglomerados detectados no SaTScan podem ser representados usando o
Google Earth ou o Google Maps. O Google Earth é um software gratuito que pode ser baixado a partir de
‘earth.google.com’. Se ele ja estiver no computador, o SaTScan ird inicia-lo automaticamente apés a
analise ser concluida, e mostrar os aglomerados detectados. O mapa do Google Earth pode ser entdo
editado, adicionando-se ou subtraindo-se outros recursos ao mapa, tais como limites do pais, rétulos dos
nomes das cidades, ferrovias e vulcoes.

O arquivo de saida KML s6 pode ser usado quando as coordenadas geograficas forem especificadas
usando latitudes e longitudes. Embora os arquivos KML também possam ser lidos por algum outro
software geografico, os arquivos KML do SaTScan podem ou ndo funcionar bem para essas aplicagGes.

Tépicos Relacionados: Guia de Saida, Arquivo Padrdo de Resultados, Saida Geogrdfica Shapefile, Guia de
Saida Espacial, Arquivo de Informagbées do Aglomerado, Arquivo de Coordenadas Geogrdficas,
Coordenadas Lat/Long, Formato de Saida de Coluna.
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HTML Cartesian Map Output File (*.html)

With the HTML output file, the detected SaTScan aglomerados are mapped using Cartesian coordinates.
This output file can only be used when the geographical coordinates are specified using Cartesian
coordinates. You may select whether this map is automatically launched when the analysis is completed,
or not.

Related Topics: Output Tab, Standard Results File, Shapefile Geographical Output, Spatial Output Tab,
Aglomerado Information File, Geographical Coordinates File, Lat/Long Coordinates, Column Output Format.

Critérios para Relatar Aglomerados Secundadrios

O SaTScan avalia um enorme ndmero de circulos/cilindros diferentes, a fim de encontrar o aglomerado
mais provavel. Para grandes conjuntos de dados, o nimero de potenciais aglomerados é de milhdes para
uma analise puramente espacial, e na casa dos bilhGes para uma analise espaco-temporal. Todos estes
outros aglomerados podem ser considerados aglomerados secundarios, seja com uma taxa alta ou baixa.
Apresentar todos esses aglomerados secundarios é impraticavel e desnecessario, visto que muitos deles
serdo bastante semelhantes entre si. Por exemplo, adicionar uma localidade com uma populagdo muito
pequena ao aglomerado mais provavel nao ira diminuir muito a probabilidade, mesmo que essa localidade
nao contenha casos adicionais. Tal aglomerado secundario ndo é interessante, ainda que pudesse ter a
segunda maior probabilidade dentre todos os aglomerados avaliados.

Ao invés de relatar informagdes sobre todos os aglomerados avaliados, o SaTScan relata apenas um
numero limitado de aglomerados secundarios utilizando os critérios especificados pelo usuario. Um
procedimento em trés estagios é utilizado para selecionar os aglomerados secundarios a se relatar:

1. Para cada centroide circular, o SaTScan ira considerar apenas o aglomerado com a probabilidade
mais alta dentre aqueles que compartilham esse mesmo centréide (ponto de grade).

2. 0O conjunto resultante de aglomerados serd ordenado em ordem decrescente pelo valor dos seus
logs de razGes de verossimilhanga, criando uma lista com o mesmo nimero de aglomerados,
quantos forem os pontos de grade.

3. O aglomerado mais provavel sera sempre relatado. Aglomerados secundarios podem ser relatados
com base em um ou ambos de dois critérios. O primeiro é um critério puramente hierdrquico, onde
aglomerados secundarios com p<1,0 sdo relatados dependendo do seu grau de sobreposi¢cdo
geografica com os aglomerados mais provaveis ja relatados. O segundo é um critério baseado no
indice de Gini, que é uma medida de dispersao estatistica. Com este critério, o SaTScan seleciona
o grupo de aglomerados ndo sobrepostos que maximiza o indice de Gini, de modo que ha uma
grande diferenca nas taxas entre as areas de aglomerados e n3o aglomerados3!. Estes Ultimos s3o
chamados de ‘aglomerados de Gini’.

Opg¢oes de Relatorios de Aglomerado Hierarquico

Nenhuma Sobreposicao Geografica: Padrdo. Aglomerados secundarios serdo apenas relatados se e
somente se eles ndo se sobrepuserem a um aglomerado relatado anteriormente, isto €, eles ndo podem
ter quaisquer IDs de localidade em comum. Portanto, aglomerados sobrepostos ndo serao relatados. Esta
€ a opgdo mais restritiva, apresentando o menor nimero de aglomerados.

Nenhum Centro de Aglomerado em Outros Aglomerados: Aglomerados secundarios sdo relatados se eles
nao estiverem centrados em um aglomerado relatado anteriormente, e ndo contiverem o centro de um
aglomerado relatado previamente. Embora dois aglomerados possam se sobrepor, ndo havera relato de
aglomerado com o seu centréide contido em outro aglomerado relatado.

Nenhum Centro de Aglomerado em Aglomerados Mais Provaveis: Aglomerados secunddrios sdo
relatados se eles ndo estiverem centrados em um aglomerado relatado anteriormente. Isto significa que
nado havera aglomerado relatado com o seu centro contido em um aglomerado mais provavel relatado
anteriormente.

Nenhum Centro de Aglomerado em Aglomerados Menos Provaveis: Aglomerados secundarios ndo
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contém o centro de um aglomerado relatado anteriormente. Isto significa que ndo havera relato de
aglomerado com o seu centro contido em um aglomerado menos provavel relatado subsequentemente.

Nenhum Par de Centros com Ambos em Outros Aglomerados: Aglomerados secunddrios ndo estdo
centrados em um aglomerado relatado anteriormente que contém o centro de um aglomerado relatado
previamente. Isto significa que ndo havera pares de aglomerados relatados, cada qual contendo o centro
do outro.

Sem Restri¢coes = Aglomerado mais Provavel para Cada Ponto de Grade: A op¢dao mais ampla é para todos
os aglomerados constantes da lista, sem restri¢Ges. Esta op¢do informa o aglomerado mais provavel para
cada ponto de grade, incluindo aglomerados com p=1,0. Isto significa que o nimero de aglomerados
relatados é idéntico ao nimero de pontos de grade. ATENCAO: Esta opgdo pode criar arquivos de saida
de tamanhos muito grandes.

Opcdo de Relatério de Aglomerado de indice de Gini

Esta opgdo é valida apenas para analises puramente espaciais com os modelos de Poisson ou Bernoulli.
Para criar a colegdo de aglomerados baseada no indice de Gini, o SaTScan primeiro define um conjunto
de limites superiores para o tamanho do aglomerado, com a colegdo padrao sendo 1, 2, 3, 4, 5, 6, 8, 10,
12, 15,

20, 25, 30, 35, 40, 45 e 50 por cento da populagdo. Para cada limite superior, o critério de colecdo de
aglomerado hierarquico sem nenhuma sobreposicdo geografica é usado para definir um conjunto de
aglomerados, conforme descrito acima. O indice de Gini é entdo calculado para esta cole¢do de
aglomerados, e quando repetido para cada limite superior, resulta em doze diferentes indicies de Gini. O
SaTScan escolhe entdo a colegdo que maximiza o indice de Gini. Estes sdo chamados ‘aglomerados de
Gini’. Como uma funcionalidade opcional, o SaTScan ird relatar os valores dos indices de Gini para cada
um dos limites superiores utilizados.

Nota: E possivel solicitar que ambos os aglomerados hierarquicos e de Gini sejam relatados, e esta é a
configuracdo padrao. Isto significa que pode haver aglomerados sobrepostos, mesmo quando a op¢do de
aglomerado hierdrquico sem sobreposicdo é selecionada, uma vez que alguns dos aglomerados
hierarquicos podem se sobrepor a alguns dos aglomerados de Gini, sem ser idénticos. Se nenhum for
solicitado, o SaTScan ira relatar somente o aglomerado mais provavel.

Nota: O critério para determinar sobreposicdo é baseado apenas na geografia, ignorando o tempo. Por
isso, em uma andlise espago-temporal, um aglomerado secunddrio pode ndo ser relatado se ele estiver
na mesma localidade que um aglomerado mais provdvel, mesmo que eles ndo se sobreponham no tempo.

Tépicos Relacionados: Recursos Avangados, Guia de Inferéncia, Resultados das Andlises, Tamanho
Madximo do Aglomerado Espacial, Notificacdo Apenas de Aglomerados Pequenos.

Tamanho Mdximo do Aglomerado Espacial Relatado

O tamanho maximo do aglomerado espacial é especificado na guia Analise > Avangado > Janela Espacial.
O padrdo é que o SaTScan ird relatar o aglomerado mais provavel dentre estes, bem como quaisquer
aglomerados secundarios. Esta op¢do permite que se especifique um tamanho maximo diferente entre
os aglomerados que sdo avaliados e aqueles que sao relatados. Este ultimo maximo deve ser menor,
entdo.

E natural se perguntar por que alguém iria querer especificar um tamanho maximo de aglomerado
relatado diferente, ao invés de simplesmente mudar o tamanho maximo dos aglomerados que estdo
sendo avaliados. A razdo é a que segue. Quando o aglomerado mais provavel é muito grande em tamanho,
as vezes é de interesse saber se ele contém aglomerados menores que sdo estatisticamente significativos
por sua prépria forca. Uma maneira de se encontrar tais aglomerados é ‘brincar’ com o parametro do
tamanho maximo do circulo espacial na guia da Janela Espacial, mas isso leva a inferéncia estatistica
incorreta, ja que o tamanho maximo dos circulos avaliados é entdo escolhido com base nos resultados da
anadlise, levando a um viés de pré-selecdo. Para se evitar este problema, esta opcdo permite se manter o
tamanho maximo do circulo espacial original dos aglomerados que o SaTScan avalia e utiliza para calcular
a inferéncia estatistica, e ao mesmo tempo limitar o tamanho dos aglomerados que sdo relatados. Isto
significa que os valores de ‘p’ para os aglomerados menores relatados sdo ajustados por todos os
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tamanhos de aglomerados, incluindo aqueles que ndo foram autorizados a serem relatados. Isto €, o
SaTScan relata os aglomerados baseado nesse segundo tamanho maximo, mas ele ajusta para a multipla
testagem inerente ao conjunto maior de circulos definido pelo primeiro maximo.

A unidade por meio da qual se define o tamanho maximo do aglomerado relatado é a mesma unidade
utilizada para definir o tamanho maximo do aglomerado para fins de inferéncia, conforme definido na
Guia da Janela Espacial.

Tépicos Relacionados: Recursos Avangados, Guia de Inferéncia, Resultados das Andlises, Critérios para
Relatar Aglomerados Secunddrios, Tamanho Mdximo do Aglomerado Espacial, Log da Razdo de
Verossimilhanga, Arquivo Padrdo de Resultados.

Guia de Saida Temporal

,
&3 Advanced Output Features
Spatial Output | Temporal Output | Other Output

Temporal Graphs

Caixa de Didlogo da Guia de Saida Temporal
Esta guia é acessada clicando-se no botdo ‘Avancado’ no canto inferior direito da Guia de Saida.

Tépicos Relacionados: Recursos Avangados, Guia de Saida, Resultados das Andlises.

Grdficos Temporais

Quando se conduz uma analise puramente temporal ou espago-temporal, pode-se solicitar ao SaTScan
para produzir graficos temporais representando as contagens observadas e esperadas ao longo do tempo,
tanto dentro como fora do aglomerado. Ele também ird mostrar a razdo entre o observado e o esperado.

Esta opcdo estd disponivel para os modelos de probabilidade de Poisson, Bernoulli, permutagdo no
espaco-tempo e exponencial, mas ndo para os modelos de probabilidade multinomial, ordinal ou normal.

E possivel selecionar apenas um grafico para o aglomerado mais provavel, ou vérios gréficos para um
numero fixo de aglomerados ou todos os aglomerados com um valor de ‘p’ inferior a algum valor
especificado.
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Os graficos sdo gerados em arquivos HTML que podem ser abertos em qualquer navegador web. O nome
e a localizagdo do arquivo sado listados na se¢do de parametros do arquivo padrdo de resultados. Depois
de abrir o arquivo HTML, é possivel edita-lo, e também gerar os graficos temporais nos formatos PNG,
JPEG, PDF e SVG. Estes outros formatos ndo precisam ser pré-especificados.

Tépicos Relacionados: Guia de Saida, Resultados das Andlises, Arquivo HTML de Grdficos Temporais.

Guia de Outras Saidas

-
@ Advanced Output Features
Spatial Output | Temporal Output | Other Output

Critical Values

Report critical values for an observed duster to be significant

Monte Carlo Rank

Report Monte Carlo Rank

Column Headers

Print column headers in ASCII output files

Title for Results File

Close

Caixa de Didlogo da Guia de Outras Saidas
Valores Criticos

Ao selecionar esta opgdo, o SaTScan ira relatar os valores criticos necessdrios para que um aglomerado
seja estatisticamente significativo nos niveis de alfa de 0,05 e 0,01. Os valores criticos sdo relatados no
arquivo padrao de resultados.

Topicos Relacionados: Arquivo Padrdo de Resultados.

Classificagdo (Ranking) de Monte Carlo

Ao usar o teste de Monte Carlo padrdo ou sequencial, esta opg¢do ira, além de fornecer o valor de ‘p’,
também relatar a classificacdo do log da razdo de verossimilhanga do aglomerado mais provavel no
conjunto de dados reais, entre todos os logs das maximas razGes de verossimilhanga dos conjuntos de
dados aleatdrios replicados sob a hipdtese nula.

Tépicos Relacionados: Valor de ‘P’, Arquivo Padrdo de Resultados.
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Cabecgalhos de Colunas

Marcar esta caixa se houver interesse nos cabegalhos das colunas nos arquivos de Outras Saidas.

Tépicos Relacionados: Formato de Saida de Coluna, Arquivo de Informagdes da Coluna, Informagées das
Localidades.

Titulo para o Arquivo de Resultados

Para manter o controle das diferentes analises do SaTScan, é possivel se especificar um titulo para cada
execucdo. Este titulo serd informado na parte superior do arquivo padrdo de resultados.

Tépicos Relacionados: Arquivo Padrdo de Resultados.

Executando o SaTScan

Especificando as Opgoes de Analises e Dados

O programa SaTScan requer que se especifiquem os parametros que definem as opgGes de entrada, de
analise e de saida para a analise que se deseja conduzir. Um didlogo com guias é fornecido para este

propdsito. Para acessar o dialogo da guia de parametros, pressionar o botdo “ ou selecionar o item
‘Arquivo/Novo’ do menu. Especificar os pardmetros para a sessdo nas seguintes guias:

e Guia de Entrada
e Guia de Andlise
e Guia de Saida
Verificar a se¢do de ‘Recursos Basicos do SaTScan’ para obter instrugdes de como preencher essas guias.

A maioria das andlises pode ser executada utilizando apenas estas trés guias. Para cada guia, hda recursos
adicionais que podem ser selecionados clicando-se primeiro no botdo ‘Avangado’ no canto inferior direito
da guia. Esses recursos adicionais podem ser Uteis em circunstancias especiais.

As opcGes disponiveis para alguns recursos podem depender do que foi selecionado em outros lugares.
Por exemplo, se foi escolhida uma analise puramente espacial, o modelo de permutagdo no espaco-
tempo nado estara disponivel, e vice-versa.

Tépicos Relacionados: Recursos Bdsicos do SaTScan, Guia de Entrada, Guia de Andlise, Guia de Saida,
Recursos Avangados, Iniciando as Andlises.

Iniciando as Analises
Uma vez que os arquivos de entrada de dados tenham sido criados, e os parametros que definem as

opcOes de entrada, de analise e de saida tenham sido especificados, selecionar o botdo ‘Executar’ par?
iniciar a analise e produzir o arquivo de resultados. Uma janela especial de status do trabalho aparecerd
contendo o status, mensagens de alerta e/ou erro. Uma vez que a andlise tenha sido concluida, o
arquivo padrdo de resultados aparecera na janela de status do trabalho.

Multiplas janelas da sessdo de parametro podem ser abertas simultaneamente para a entrada de dados,
e multiplas analises podem ser executadas ao mesmo tempo. Ao se executar multiplas andlises
simultaneamente, certificar-se de que os arquivos de saida tenham nomes diferentes.

Tépicos Relacionados: Dados de Entrada, Requisitos de Dados, Especificando as Opg¢des de Andlises e
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Dados, Mensagens de Status, Alertas e Erros, Tempo de Processamento, Modo de Lote.

Mensagens de Status

Mensagens de status sdo exibidas conforme o programa executa a andlise, enquanto os dados sao lidos,
e a cada passo da analise. Mensagens de status normais sdo exibidas na caixa superior da janela de status
do trabalho. Mensagens de alertas e erros sdo exibidas na caixa inferior da janela de status do trabalho.
Ap0ds a conclusdo satisfatoria dos calculos, o arquivo padrio de resultados sera mostrado na janela de
status do trabalho.

Toépicos Relacionados: Iniciando as Andlises, Alertas e Erros.

Alertas e Erros

Tou are rumning SaTScan w8.0 RC Z.

SaTlScan is free, available for dowmload from hettp://Sfuwwe. satscan.org/.
It may be uzed free of charge as long ag proper civacions are given
to both the faTScan software and the underlying statistical methodology.

Peading the coordinates file

Raading the population file

RBeading the case file

Job cancelled. Please review 'Warnings/Errors' window below.

‘Warnings/Emors:

Error: Unknown location ID in case file, record 1. 'Granter' not spe ™|
|

Please see the 'case file' section in the user guide for help. ‘
Problem encountered when reading the data from the input files. W |

< >

l Ernail H Cbs:J

Caixa de Didlogo de Mensagens de Status e Alertas/Erros do SaTScan

Mensagens de Alerta

O SaTScan pode produzir alertas conforme o trabalho esteja sendo executado. Se ocorrer um alerta, uma
mensagem é exibida na caixa de Alertas/Erros na parte inferior da janela de status do trabalho. Um alerta
ndo vai parar a execugdo da analise. Se ocorrer um alerta, recomenda-se rever a mensagem e acessar o
sistema de ajuda se forem necessarias informacGes complementares.

Se ndo se deseja ver as mensagens de alerta, elas podem ser desligadas clicando-se em “Sessdo > Op¢des
de Execuc¢do > Nado relatar mensagens de alerta”.

Mensagens de Erro

Se um problema sério ocorrer durante a execugdao, uma mensagem de erro sera exibida na caixa de
Alertas/Erros na parte inferior da janela de status do trabalho e o trabalho serd encerrado. O usuério pode
resolver a maioria dos erros revendo a mensagem e usando o sistema de ajuda.

Um dos erros mais comuns é que os arquivos de entrada ndo estdo no formato exigido, ou que os
conteddos do arquivo sdo incompativeis entre si. Quando isso ocorrer, uma mensagem de erro serd
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mostrada especificando a natureza e a localizagdo do problema. Essas mensagens de erro sdo concebidas
para ajudar com a limpeza dos dados.

Se a mensagem de erro ndo puder ser resolvida, é possivel pressionar o botdo de e-mail na janela de status
do trabalho. Isso ird gerar uma mensagem de e-mail automatica para o suporte técnico do SaTScan. Os
conteudos da caixa de “Alertas/Erros” serdo automaticamente colocados na mensagem de e-mail. Tudo
0 que o usudrio precisa fazer é pressionar a tecla ‘Enviar’ do seu e-mail. Os usuarios podem também
imprimir os conteldos da caixa de Alertas/Erros e até mesmo selecionar, copiar (ctrl c) e colar (ctrl v) os
conteldos, se necessario.

Tépicos Relacionados: Dados de Entrada, Requisitos de Dados, Suporte do SaTScan.

Salvando os Parametros das Analises

Os parametros das analises, especificados na caixa de dialogo da guia de Pardmetros, podem ser salvos e
reutilizados em analises futuras. E recomendavel salvar os pardmetros com uma extensdo de arquivo
“.prm”. O arquivo de parametro é armazenado em um formato de arquivo ASCII de texto.

Para salvar os parémetros da andlise

1. Seos parametros ndo tiverem sido salvos previamente, selecionar ‘Salvar Como’ no menu Arquivo.
Uma caixa de dialogo ‘Salvar Arquivo de Parametro Como’ sera aberta.

2. Selecionar um local de diretdrio a partir do menu drop-down (suspenso) ‘Salvar Em’ na parte
superior da caixa de didlogo.

3. Digitar um nome para o arquivo de parametro na caixa de texto ‘Nome do Arquivo’. Recomenda-
se que a selegdo ‘Salvar Como Tipo’ permanega como Arquivos de Parametros (*.prm).

4. Pressionar o botdo ‘Salvar’.

Uma vez que o arquivo de parametro seja inicialmente salvo, salvar as altera¢des para o arquivo
selecionando-se ‘Salvar’ no menu ‘Arquivo’. O arquivo serd salvo sem abrir a caixa de didlogo ‘Salvar
Arquivo de Pardmetro Como’.

Para abrir um arquivo de pardmetros salvo
1. Selecionar ‘Abrir’ no menu Arquivo ou clicar no botdo na barra de ferramentas. Uma caixa de
didlogo da ‘Selecdo de Arquivo de Parametro’ sera aberta.
2. Localizar o arquivo desejado usando ‘Procurar’ no menu drop-down (suspenso).
3. Uma vez que o arquivo seja localizado, real¢ar o nome do arquivo clicando sobre ele.
4. Pressionar o botdo ‘Abrir’.

Uma caixa de didlogo da guia de Parametro sera aberta, contendo as configura¢des de parametros salvos.
A localizacdo e o nome do arquivo de pardmetro estdo listados na barra de titulo desta caixa de dialogo.

Tépicos Relacionados: Especificando as Opgbes de Andlises e Dados, Recursos Bdsicos do SaTScan,
Recursos Avangados, Modo de Lote.

Processadores Paralelos

Se houver processadores paralelos no computador, o SaTScan pode tirar proveito deles executando
diferentes simula¢des de Monte Carlo usando diferentes processadores, aumentando, assim, a velocidade
dos célculos. O padrdo é que o SaTScan utilizara todos os processadores que o computador tiver. Se o
usuario desejar restringir o numero, é possivel fazé-lo clicando em “Sessdo > Opgbes de Execugdo”, e
selecionar o nimero maximo de processadores cujo uso é permitido ao SaTScan.
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Modo de Lote

O SaTScan é mais facilmente executado clicando-se no botdo ‘Executar’ [> no topo da janela do
SaTScan, depois de preencher os varios campos de parametros na interface do Windows.

Uma abordagem alternativa é pular a interface do Windows e iniciar o mecanismo de calculo do SaTScan
diretamente por meio de duas opgdes: Arrastando um arquivo de parametro para o executdvel
‘SaTScanBatch.exe’.

1. Escrevendo ‘SaTScanBatch.exe *.prm’ em um arquivo de lote ou na linha de comandos, onde
*.prm é o nome do arquivo de parametro.

Usando-se a versdo de modo de lote, é possivel se descrever um software especial que incorpora o
mecanismo de calculo do SaTScan com outras aplicagdes, tal como um sistema de vigilancia didrio
automatizado para a detecgdo precoce de surtos de doengas. Para usar o SaTScan desta forma, requer-
se uma quantidade razoavel de conhecimentos de informatica e sofisticagdo.

Ao se executar o SaTScan no modo de lote, o arquivo de parametro pode ainda ser alterado usando a
interface do Windows do SaTScan. Também é possivel se alterar os parametros manualmente usando
qualquer editor de texto, ou automaticamente, usando algum outro produto de software. Se apenas
poucos parametros devem mudar em comparagdo ao que ja estd em um arquivo de parametro existente,
nomear esse arquivo de parametro na linha de comando, juntamente com as instru¢des sobre quais
parametros devem mudar. Os valores dos parametros da linha de comando irdo, entdo, substituir os
valores dos parametros especificados no arquivo de parametros.

Quando a versdo em modo de lote do SaTScan é executada, o arquivo padrdo de resultados ndo aparece
automaticamente na tela, mas precisa ser aberto manualmente usando qualquer editor de texto
disponivel, tal como o Bloco de Notas.

Oportunidade: Existem algumas opc¢des de parametros que ndo sdo permitidos quando o SaTScan é
executado sob a interface do Windows, mas que podem ser definidos quando executado no modo de lote.
Alguns exemplos sdo o niumero de replicagdes de Monte Carlo, a colegdo de elipses utilizadas para a
estatistica de varredura eliptica, um nimero ilimitado de multiplos conjuntos de dados, o uso dos valores
de ‘p’ aproximados de Gumbel para qualquer modelo de probabilidade e a capacidade de gravar todos os
dados simulados em um arquivo (com os IDs das localidades listados em ordem alfabética). As opg¢des de
pardametros ndo permitidas pela interface do Windows ndo foram todas exaustivamente testadas, entdo,
ha algum risco envolvido ao se executar tais andlises.

Tépicos Relacionados: Iniciando as Andlises, Recursos Bdsicos do SaTScan, Recursos Avangados, Salvando
os Pardmetros da Andlise.

Tempo de Computag¢do/Processamento

As estatisticas de varredura espaciais e espago-temporais sdo volumosas em termos de calculos
computacionais. O tempo de processamento depende de uma ampla gama de varidveis, e dependendo
do conjunto de dados e das opc¢Ges de andlises escolhidas, pode variar de alguns segundos até varios dias
ou semanas. Os modelos multinomial, ordinal e normal sdo, em geral, muito mais intensivos ao
computador do que as outras estatisticas de varredura discretas. Fora isso, as trés principais coisas que
aumentam o tempo de computag¢do sdo o numero de localidades nas coordenadas e nos arquivos de
grade especiais, o nimero de intervalos de tempo (para as analises espago-temporais) e o numero de
conjuntos de dados utilizados.

Unico Conjunto de Dados

Para um Unico conjunto de dados, o tempo de processamento para uma das estatisticas de varredura
discretas é aproximadamente da ordem de:

LGMT ¥mS /P
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onde:

L = numero de localidades geograficas de dados no arquivo de coordenadas (L=1 para analises puramente
temporais)
G = numero de coordenadas geograficas no arquivo de grade especial. Se ndo existe tal arquivo, G=L.
M = tamanho maximo do aglomerado geogréfico, como uma proporg¢do da populagdo (O<M =%, M=1
para uma andlise puramente temporal)T = nimero de intervalos de tempo em que o dado temporal é
agregado (T=1 para uma analise puramente espacial)
m = tamanho maximo do aglomerado temporal, como uma proporg¢do do periodo de estudo (0 <m
=0,9, m=1 para analise puramente espacial)
S = nimero de simulagGes de Monte Carlo
P = numero de processadores disponiveis no computador para o uso do SaTScan
k = 1 para analises puramente espacial, temporal prospectiva e espago-temporal prospectiva sem
ajustes para analises prévias
k = 2 para analises temporais retrospectivas e espago-temporais retrospectivas

A unidade da féormula acima depende do modelo de probabilidade utilizado e da velocidade do
computador. Quando o numero total de casos é muito grande em comparagdo com o numero de
localidades e intervalos de tempo, o tempo de computacdo para os modelos discreto de Poisson, Bernoulli
e exponencial é, por sua vez, da ordem de:

cs/p
onde:

C = o numero total de casos

Muiltiplos Conjuntos de Dados

Uma analise utilizando multiplos conjuntos de dados é consideravelmente mais intensiva para o
computador do que a analise de um Unico conjunto de dados. Para os modelos discreto de Poisson,
Bernoulli e exponencial, o tempo de computacgdo para dois conjuntos de dados é muito mais do que o
dobro do tempo para um Unico conjunto de dados. O tempo de computagdo para D>2 conjuntos de dados
é aproximadamente D/2 vezes maior do que o tempo de computacdo para dois conjuntos de dados.

Topicos Relacionados: Arquivo de Coordenadas, Arquivo de Grade, Guia da Janela Espacial, Guia da Janela
Temporal, Replicagées de Monte Carlo, Término Antecipado das Simulagées, Guia de Multiplos Conjuntos
de Dados.

Requisitos de Memoria

O SaTScan usa a alocagdo dindmica de memdria. Dependendo da natureza dos dados de entrada, o
SaTScan ird escolher automaticamente um de dois esquemas de alocacdo de memdria: a padrdo e uma
outra especial para conjuntos de dados com muitas localidades espaciais, mas poucos intervalos de tempo
e poucas simulages.

Alocagdo de Memoria Padréo
Usando o esquema padrao de alocagdo de memdria, a quantidade de bytes de memaria necessarios para
grandes conjuntos de dados é de aproximadamente:
Poisson Discreto: ALGM + (12 + 4P) LTD + 8CRP
Bernoulli: ALGM + (16 + 4P) LTD + 8CRP
Permutacgdo no Espago-Tempo: ALGM + (12 + 4P) LTD + 12CP + 8CRP
Ordinal, Multinomial: ALGM + (4Y + 4YP + 4P) LTD
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Exponencial: ALGM + (16 + 12P) LTD + 40IP + 8CRP
Normal: ALGM + (20 + 16P) LTD + 32IP Normal,
com pesos: ALGM + (20 + 16P) LTD + 48IP Poisson
Continuo: G + 16C + 24CP

onde

L = o numero de IDs de localidades no arquivo de coordenadas (L=1 para uma analise puramente
temporal)

A=2sel<65.536 e A=4se L>65.536
G = 0 numero de coordenadas no arquivo de grade (G=L se nenhum arquivo de grade é especificado)

M = o tamanho maximo do aglomerado geografico, como uma proporg¢do da populagdo (0 < M =%, M=1
para uma analise puramente temporal)

T = nimero de intervalos de tempo em que o dado temporal é agregado (T=1 para uma analise
puramente espacial)

Y = nimero de categorias no modelo multinomial ou ordinal

C = o numero total de casos nos modelos de Poisson, Bernoulli, permutagdo no espago-tempo e
exponencial

| = 0 numero de observagdes individuais nos modelos exponencial e normal

R =1 quando se realiza a varredura somente para as taxas altas ou somente para as baixas, R = 2 durante
uma varredura para ambas as taxas alta ou baixa

D = nimero de conjuntos de dados
P = nimero de processadores disponiveis no computador para uso do SaTScan

Para as analises puramente espaciais e a maioria das analises espago-temporais, T € muito menor do que
G, assim como D e P, porisso é a expressdo SLGM a esquerda do primeiro sinal de mais acima que é critica
em termos de requisitos de memdria para as estatisticas de varredura discretas. A Tabela 2 apresenta as
estimativas dos requisitos de memoria quando G=L, M=0,5 e T=1.

G=L Memory Needed
3.500 32 Mb
6,500 64 Mb

10,000 128 Mb
15,000 256 Mb
22,000 512 Mb
32,000 1 Gb
44,000 2 Gb
63,000 4 Gb
89,000 16 Gb
126,000 32 Gb
178,000 64 Gb
250,000 128 Gb

Tabela 2: Requisitos de memdria aproximados para uma andlise puramente espacial quando o
tamanho mdximo do aglomerado geogrdfico é de 50% da populagdo.
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Alocagdo de Memoria Especial

Quando o nimero de localidades é muito grande, enquanto que o numero de casos, intervalos de tempo
e simulagdes ndo o sdo, o SaTScan as vezes usa um esquema alternativo de alocagdo de memdria para
reduzir o requisito total de memoaria. Esta sele¢do é feita automaticamente. A quantidade de memoria
necessaria para grandes conjuntos de dados é entdo, aproximadamente, o nimero de bytes a seguir:
Poisson Discreto: (4S + 12 + 4P) LTD + 8CRS

Bernoulli: (4S + 16 + 4P) LTD + 8CRS

Permutag¢do no Espago-Tempo: (4S + 12 + 4P) LTD + 12CP + 8CRS

Ordinal, Multinomial: (4YS + 4Y + 4YP + 4P) LTD

Exponencial: (125 + 16 + 12P) LTD + 40IP + 8CRS

Normal: (16S + 20 + 16P) LTD + 32IP

Normal, com pesos: (16S + 20 + 16P) LTD + 48IP

Poisson Continuo: ndo usado

onde S é o nimero de simulagGes de Monte Carlo e as outras varidveis sao definidas conforme acima.

Memoria Insuficiente

Se ndo houver memodria suficiente disponivel no computador para executar a andlise utilizando um
esquema de alocagdo de memodria, existem varias opcdes disponiveis para se trabalhar em torno da
limitagdo:

e Fechar outras aplicag0es.

e Agregar os dados em menor nimero de localidades de dados (reduzir L).

¢ Diminuir o nimero de centroides circulares no arquivo especial de grade (reduzir G).
e Reduzir o limite maximo do tamanho do circulo (reduzir mg).

e Executar o programa em um computador com mais memoria.

E altamente desejavel que haja memdria RAM suficiente para cobrir todas as necessidades de memoéria,
visto que o SaTScan executa bem mais lentamente quando o arquivo de permuta é usado, entdo essas
técnicas também podem ser utilizadas para evitar o arquivo de permuta. Nem todas as op¢des acima irdo
funcionar para todos os conjuntos de dados. Por favor, notar que as seguintes op¢des do SaTScan ndo
influenciam o consumo de memoéria:

e Aduracdo do periodo de estudo.
¢ 0O tamanho maximo do aglomerado temporal.
¢ Tipo de aglomerados espago-temporais para incluir na analise.

Nota: O sistema operacional Windows de 32-bits pode alocar um maximo de 2 GBytes de memdria para
uma Unica aplicacdo, e este é, portanto, o limite superior de memaria para a versdo Windows de 32 bits
do SaTScan. A versao Linux do SaTScan pode ser usada para analisar conjuntos de dados maiores.

Topicos Relacionados: Arquivo de Coordenadas, Arquivo de Grade, Estatisticas de Varredura Espacial
Temporal e Espagco-Temporal, Guia da Janela Espacial, Guia da Janela Temporal, Replicacées de Monte
Carlo, Guia de Multiplos Conjuntos de Dados, Alertas e Erros.
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Resultados das Analises

Como saida, o SaTScan cria um arquivo padrdo de resultados baseado em texto no formato ASCII, arquivos
de saida opcionais de formato geografico em KML ou shapefile, um arquivo opcional de grafico temporal
no formato HTML, e cinco arquivos de saida opcionais em formato de coluna, seja no formato ASCII ou
dBase. Alguns dos arquivos opcionais sdo Uteis quando exportados da saida do SaTScan para outros
softwares, tais como uma planilha ou um sistema de informacgdo geografica.

Todos os arquivos de resultados estardo no mesmo diretdrio e terdo 0 mesmo nome que o arquivo padrao
de saida especificado na Guia de Saida, exceto por sua extensdo.

Tépicos Relacionados: Guia de Saida, Guia de Saida Espacial, Arquivo Padréo de Resultados, Arquivo de
Informagdes do Aglomerado, Arquivo de Informagées das Localidades, Estimativas de Risco para Cada
Localidade, Log das Razbes de Verossimilhanga Simulados, Arquivo de Histdrico das Andlises.

Arquivo Padrao de Resultados Baseado em Texto (*.out.*)

O arquivo padrdo de resultados é automaticamente mostrado apds os calculos serem concluidos. E
bastante autoexplicativo, mas para sua interpretacdo adequada, recomenda-se ler a se¢do sobre
metodologia estatistica ou, melhor ainda, um dos artigos metodoldgicos listados na bibliografia.

SINTESE DOS DADOS: Usar para verificar se os arquivos de entrada de dados contém o nimero
correto de casos, localidades, etc.

Populagdo total (modelo discreto de Poisson): Esta é a populacdo média durante o periodo de
estudo.

Taxa anual por 100.000 (modelo discreto de Poisson): Esta é calculada levando em conta os anos
bissextos e baseia-se na duragdo média de um ano de 365,2425. Se calculada ignorando-se
manualmente os anos bissextos, os numeros serdo ligeiramente diferentes, mas ndo muito.

Variancia (modelo normal): Esta é a variancia para todas as observacGes nos dados assumindo uma
média comum.

AGLOMERADO MAIS PROVAVEL: Informacdes resumidas acerca do aglomerado mais provavel,
isto é, o aglomerado que é menos provavel de ser devido ao acaso.

Coordenadas: As coordenadas do centro do aglomerado.

Raio: Quando latitude e longitude sdo utilizadas, o raio do circulo é dado em quilémetros. Quando
sdo utilizadas coordenadas Cartesianas regulares, o raio do circulo é dado nas mesmas unidades
utilizadas no arquivo de coordenadas.

Eixo semi-menor e semi-maior (estatistica de varredura eliptica): O comprimento do centro da
elipse ao ponto mais préximo e mais distante da elipse, respectivamente. Para um circulo, os dois
eixos sao 0s mesmos e iguais ao raio.

Angulo (estatistica de varredura eliptica): O dngulo do eixo principal da elipse. Um angulo de zero
grau significa que o eixo principal é horizontal ou leste-oeste. Um angulo positivo significa que a
elipse estd inclinada para cima, de sudoeste para nordeste, enquanto um angulo negativo significa
que a elipse esta inclinada para baixo, de noroeste para sudeste. Se o eixo principal da elipse for
vertical, de norte a sul, o angulo é de 90 graus.

Populagdo: Esta é a populagdo média na area geografica do aglomerado. A média é tomada ao
longo de todo o periodo do estudo, mesmo quando se trata de um aglomerado espago-temporal,
cuja duracdo temporal é apenas uma parte do periodo de estudo. Observe que esta é apenas uma
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populagdo verdadeira se os dados, no arquivo de entrada da populagdo, forem de fato os nimeros
reais desta populagdo. Se o arquivo de populagdo contém contagens esperadas, a 'populagdo’ é a
contagem total esperada na area geografica.

Risco Relativo: Este é o risco estimado dentro do aglomerado dividido pelo risco estimado fora do
aglomerado. Ele é calculado como o observado dividido pelo esperado dentro do aglomerado,
dividido pelo observado dividido pelo esperado fora do aglomerado. Em notagdo matematica, é:

B c/ Elc] - c/ Elc]
(C —c)(E[C]-E[c]D) (C-c)/(C - E[c])

RR

7

onde ‘c’ é o nimero de casos observados dentro do aglomerado e ‘C’ é o numero total de casos no
conjunto de dados. Notar que, uma vez que a anadlise é condicionada ao numero total de casos
observados, ‘E[C]=C".

Observado / Esperado: Este ¢ o nimero de casos observados dentro do aglomerado dividido pelo
numero de casos esperados dentro do aglomerado quando a hipdtese nula é verdadeira, ou seja,
quando o risco é o mesmo dentro e fora do aglomerado. Isto significa que é o risco estimado dentro
do aglomerado dividido pelo risco estimado para a regido do estudo como um todo. E calculado como:

‘c/E[c] .

Para o modelo continuo de Poisson, a contagem esperada é um limite superior quando a janela de
varredura cruza a fronteira da regido espacial do estudo. Isso significa que o Obs/Exp é um limite
inferior.

Variancia (modelo normal): Esta é a varidancia comum estimada para todas as observagdes, levando
em conta as diferentes médias estimadas dentro e fora do aglomerado. A variancia ponderada é
ajustada para os pesos quando fornecidos pelo usuario.

Tendéncia temporal (variacdo espacial nas tendéncias temporais): Fornece as tendéncias temporais
estimadas dentro e fora dos aglomerados detectados na escala log linear onde o aumento percentual
ou a reducdo percentual é constante ao longo do tempo.

Valor de ‘P’: Os valores de ‘p’ sdo ajustados para os testes multiplos decorrentes da multiplicidade
de circulos/cilindros correspondentes a diferentes localidades e tamanhos espaciais e/ou temporais
de potenciais aglomerados avaliados. Isto significa que, sob a hipdtese nula de aleatoriedade espacial
completa, ha uma chance de 5% de que o valor de ‘p’ para o aglomerado mais provavel seja menor
do que 0,05, e uma chance de 95% de que seja maior. Sob a hipdtese nula, haverd sempre alguma
area com uma taxa maior do que a esperada somente pelo acaso. Assim, ainda que o aglomerado
mais provavel tenha sempre uma taxa em excesso ao se varrer para areas com taxas altas, o valor de
‘p’ pode realmente ser muito proximo ou igual a um.

Intervalo de Repeticdo: Para as andlises prospectivas, o intervalo de repeticdo® (ou, taxa de
ocorréncia nula) é mostrado como uma alternativa ao valor de ‘p’. A medida reflete o qudo
frequentemente um aglomerado da probabilidade observada ou maior serd observado ao acaso,
assumindo que as analises sdo repetidas em uma base regular, com uma periodicidade igual a
duracdo do intervalo de tempo especificado. Por exemplo, se o valor de ‘p’ observado é utilizado
como o ponto de corte para um sinal e, se o intervalo de repeticdo é de uma vez a cada 14 meses, o
numero esperado de sinais falsos em qualquer periodo de 14 meses é um.

Se nenhum ajuste for feito para andlises prévias, entdo o intervalo de repeticdo é de uma vez em D/p
dias, onde ‘D’ é o numero de dias em cada intervalo de tempo. Se os ajustes sdo feitos para A-1
analises anteriores, entdo o intervalo de repeticdo é de uma vez a cada D / [1 - (1-p)™*] dias.

AGLOMERADOS SECUNDARIOS: Informacdes resumidas sobre outros aglomerados detectados nos
dados. A informagdo fornecida é a mesma que para o aglomerado mais provdvel. Somente
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aglomerados com p<1 s&o exibidos.

Valores de ‘p’ listados para os aglomerados secundarios sdo calculados da mesma maneira que para
o aglomerado mais provavel, comparando-se o log da razdao de verossimilhanga dos aglomerados
secundarios no conjunto de dados reais com o log das razées de verossimilhanga do aglomerado mais
provavel no conjunto de dados simulados. Isto significa que se um aglomerado secundario é
significativo, ele pode rejeitar a hipdtese nula por sua prdpria forga, sem a ajuda de quaisquer outros
aglomerados. Isto também significa que estes valores de ‘p’ s3o conservadores?.

CONFIGURACOES DE PARAMETROS: Um lembrete das configuracdes dos parametros utilizadas para
a analise.

Arquivos adicionais de resultados: O nome e a localizagdo dos arquivos adicionais de resultados sdo
fornecidos, quando aplicavel.

Topicos Relacionados: Guia de Saida, Guia de Saida Espacial, Arquivo de Informag¢des do Aglomerado,
Arquivo de Informag¢des das Localidades, Estimativas de Risco para Cada Localidade, Log das Razbes de
Verossimilhanga Simulados, Coordenadas Cartesianas, Formato de Saida de Coluna.

Arquivo KML de Saida Geografica (*.kml)

Para as andlises espacial e espago-temporal, o SaTScan cria um arquivo KML que pode mostrar os
aglomerados detectados no Google Earth e outros softwares geograficos. Além da localizagdo e do
tamanho do aglomerado, o arquivo KML também contém informacgGes basicas sobre cada aglomerado,
tais como o nimero de casos observados, o risco relativo e o valor de ‘p’. Como padrado, o SaTScan iniciara
automaticamente o Google Earth quando a anadlise for concluida. Alternativamente, pode-se
simplesmente clicar sobre o arquivo KML quando se quiser mostrar os resultados. Hd também muitos
outros produtos de SIG que podem ler os arquivos KML.

Tépicos Relacionados: Guia de Saida, Arquivo Padréio de Resultados, Arquivo KML de Saida, Arquivo
Shapefile de Saida Geogrdfica, Guia de Saida Espacial, Arquivo de Informag¢des do Aglomerado, Arquivo
de Coordenadas Geogrdficas, Coordenadas Lat/Long, Formato de Saida de Coluna.

Arquivo Shapefile de Saida Geografica (*.shp e *.shx)

Com a saida shapefile, as localidades do aglomerado detectadas pelo SaTScan podem ser diretamente
exportadas e mostradas em uma ampla variedade de sistemas de informacdo geografica, incluindo tanto
softwares livres como Quantum GIS (www.qgis.org), TerraView (www.dpi.inpe.br/terraview eng/) e R
(www.r-project.org), bem como produtos comerciais, tais como ArcGIS e SAS.

O shapefile inclui informacgGes sobre os centroides do aglomerado e os circulos do aglomerado, bem como
meta informagGes sobre cada aglomerado, tais como o seu nimero de casos observados e esperados. Se
o arquivo de saida de ‘Informagdes das Localidades’, também for solicitado, entao o shapefile ird incluir
pontos que representam as coordenadas para cada localidade no aglomerado.

A saida shapefile s6 pode ser usada quando as coordenadas geograficas forem especificadas usando
latitudes e longitudes.

Topicos Relacionados: Guia de Saida, Arquivo Padrdo de Resultados, Arquivo KML de Saida Geogrdfica,
Guia de Saida Espacial, Arquivo de Informag¢des do Aglomerado, Arquivo de Coordenadas Geogrdficas,
Coordenadas Lat/Long, Arquivo de Saida de Informagées das Localidades, Formato de Saida de Coluna.

Arquivo HTML de Graficos Temporais (*.temporal.html)


http://www.dpi.inpe.br/terraview_eng/)
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Se solicitado na Guia de Saida Temporal avangada, o SaTScan ira gerar um arquivo HTML que mostra um
grafico representando as contagens observadas e esperadas ao longo do tempo, tanto dentro como fora
do aglomerado. Ele também ird mostrar a razdo entre o observado e o esperado. Um grafico separado é
gerado para cada aglomerado.

Os graficos sdo gerados em arquivos HTML, que podem ser abertos em qualquer navegador da web. O
nome e a localizagdo do arquivo sdo, convencionalmente, os mesmos que para o arquivo padrdo de
resultados, mas com a extensdo *.temporal.html.

Ao se abrir o arquivo HTML, é possivel edita-lo em uma variedade de formas.

- Clicando-se nos descritores abaixo do grafico, é possivel se remover partes selecionadas do grafico,
bem como adiciona-las de volta.

- Arrastando-se o mouse sobre o grafico, pode se observar as contagens numéricas exatas
observadas e esperadas para cada intervalo de tempo.

- Clicando-se em “Mostrar Opc¢Ges do Grafico” na parte inferior esquerda do grafico, é possivel
adicionar um titulo, alternar entre mostrar as contagens usando histogramas e linhas, e deixar o
aglomerado mais visivel por meio da adi¢gao de uma banda do aglomerado.

Para imprimir o grafico, clicar nas trés linhas horizontais no canto superior direito do grafico. L4 também
é possivel salvar o grafico em outros quatro formatos de arquivo: PNG, JPEG, PDF e SVG. Isto é feito
separadamente para cada aglomerado.

Topicos Relacionados: Guia de Saida Temporal, Resultados das Andlises.

Arquivo de Informagdes do Aglomerado (*.col.*)

No arquivo de informacgdes do aglomerado, cada aglomerado estd em uma linha, com informagdes
diferentes sobre o aglomerado em diferentes colunas. Para cada aglomerado ha informacdes sobre a
localidade e o tamanho do aglomerado, o seu log da razdo de verossimilhanca e o valor de ‘p’. Exceto para
os modelos multinomial e ordinal, e quando multiplos conjuntos de dados sdo usados, ha também
informagdes sobre o nimero de casos observados e esperados, observados/esperados e o risco relativo.
Para os modelos multinomial e ordinal, e para multiplos conjuntos de dados, estes nUmeros dependem
do conjunto de dados e/ou categorias, e as informacdes sdo, por sua vez, fornecidas no Arquivo de
Informagdes do Aglomerado Estratificado.

As colunas exatas incluidas no arquivo dependem da andlise escolhida, conforme mostrado na Tabela 3,
mas isso é facilmente verificado pela comparagdo com o arquivo padrdo de resultados. O arquivo tera o
mesmo nome que o arquivo padrdo de resultados, mas com as extensdes *.col.txt e *.col.dbf,
respectivamente, e estara localizado no mesmo diretério.

Nota: Enquanto o arquivo padrdo de resultados exibe apenas aglomerados com p<1, esse arquivo ira
também exibir aglomerados com p=1. Notar que estes valores de ‘p’ sdo ajustados para testes multiplos,
por isso, mesmo se p=1, o aglomerado ainda pode ter um risco relativo bastante elevado.

Tépicos Relacionados: Arquivo de Informagées de Casos do Aglomerado, Arquivo de Informagdes das
Localidades, Guia de Saida, Resultados das Andlises, Arquivo Padrdo de Resultados.



Discrete Poisson, Bernoulli, Circular, Lat’/Long,

Discrete Poisson, Bernoulli, Circular, Cartesian,

Discrete Poisson, Bernoulli, Circular, Cartesian 5

Space-Time Permutation, Circular, Lat/Long, One

|Discrete Poisson, Bernoulli, Elliptic, Cartesian,

Ordinal, Multinomial, Circular, Lat/Long, One

Discrete Poisson, Bernoulli, Circular, Lat/Long,

|[Normal, Weighted, Circular, Lat/Long, One Data

81
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Output Variable dBase Name S80 as we COoo o=z =zwn O
Cluster Number CLUSTER 1 1 1 1 1 1 I I
Central Location 1D LOCATION_ID 2 2 2 2 2 2 2 ‘2| 72 152
Latitude LATITUDE 3 - - 3 - 3 3 13| 23 1=
Longitude LONGITUDE 4 - - 4 - 4 4 |4 & |-
X-coordinate X - 3 3 - 3 - = |=] = 153
Y-coordinate Y - 4 4 - - 4 - = 3 = 4
Z1-coordinate Al - - 5 = [ |S] = - - - - -
Zn-coordinate Zn - - 67 = | =] = - - - - -
Circle Radius RADIUS 5 5 8 B 5] = 5 b |8 5 |85
Ellipse, Length of Minor Axis E_MINOR - - - e |=| & - - - - -
Ellipse, Length of Major Axis E_MAJOR 6
Ellipse Angle E_ANGLE 7 -
Ellipse Shape E_SHAPE - - - - |'a| B - - - - -
Cluster Start Date START_DATE 6 6 g 6 (6 9 6 6 !6| 6 |-
Cluster End Date END_DATE 7 7 10 ¢ | T 10 7 T | 5 | =
# Location 1Ds NUMBER_LOC 8 8 1" 8 8 N 8 & |8 58 |$
Log Likelihood Ratio LLR 9 9 | 12 = | 1% 128 | @ 3 |8 & |'F
Test Statistic TEST_STAT - - - g |- 13 - = =] = |=
P-Value of Cluster P_VALUE 0 | 10| 43 | 10 (10| 44:| 40: [ 10 M0 10 |8
Observed Cases OBSERVED 3.5 I s R I 0 O O b L - = 15 a1 |9
Expected Cases EXPECTED 12 | 12:| 16; | 42 92| 18 - |-] - |10
Observed / Expected ODE 18 30| 161 ] 93 Bl 11
Relative Risk REL_RISK 14 14 17 - [=| 48 = |-
Total Weights WEIGHT_IN - - - - - | 42
Mean Inside MEAN_IN - - - = |&| = - 12 13 -
Mean Outside MEAN_OUT - - - = |=| = = |131 I8 |:=
Vanance VARIANCE - - - = | =] = = |14 45 | =
Standard deviation STD - - - ~= | = = - = & M6 | =
Weighted Mean Inside W_MEAN_IN - - - = | =] = - = 1= @ =
Weighted Mean Outside W_MEAN_OUT = < - = iz = - - | M8 |-
Weighted Variance W_VARIANCE - - - il ) - - = | 19 |
Weighted Standard deviation 'W_STD - - - -=| = - 20 -

Tabela 3: Conteudo do arquivo de saida de informagées do aglomerado, com nomes dBase das
varidveis e exemplos de ordenagdo das colunas para alguns tipos diferentes de andlises.
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Arquivo de Informagdes do Aglomerado Estratificado (*.sci.*)

No arquivo de informagBes do aglomerado estratificado, ha uma linha para cada categoria ordinal/
multinomial, em cada conjunto de dados, para cada aglomerado. Para cada combinagdo de
aglomerado/categoria/conjunto de dados, hd uma coluna de cada para o nimero de casos observados, o
numero de casos esperados, observado dividido por esperado e, por vezes, o risco relativo. Se nem o
modelo multinomial, modelo ordinal nem multiplos conjuntos de dados forem usados, entdo ha apenas
uma linha para cada aglomerado, e ndo ha nenhuma informagdo neste arquivo que nao seja fornecida no
Arquivo de Informagdes do Aglomerado.

Formato do Arquivo:
<# Aglomerado><# Conjunto de Dados><# Categoria><Observado><Esperado><Obs/Exp><RR>

O arquivo terd o mesmo nome que o arquivo padrao de resultados, mas com as extensdes *.sci.txt e
* sci.dbf, respectivamente, e estardo localizados no mesmo diretério.

Topicos Relacionados: Arquivo de Informagdes do Aglomerado, Arquivo de Informagées das Localidades,
Guia de Saida, Resultados das Andlises, Arquivo Padréo de Resultados.

Arquivo de Informagodes das Localidades (*.gis.*)

Como uma opgdo, um arquivo especial de saida pode ser criado descrevendo os varios aglomerados de
uma maneira que é facil de se incorporar em um sistema de informacdo geografica (SIG). Este arquivo
pode ser solicitado em formato ASCIl e/ou dBase, e pode ser acessado usando qualquer editor de texto
ou programa de planilha. Ele tera o mesmo nome do arquivo de resultados, mas com as extensdes *.gis.txt
e *.gis.dbf, respectivamente, e sera localizado no mesmo diretério. Este arquivo tem uma linha para cada
localidade pertencente a um aglomerado. As colunas mostradas dependem da analise escolhida,
incluindo, dentre outras, as seguintes informacgdes:

<ID da Localidade>
<Numero do Aglomerado>
<Valor de ‘P’ do Aglomerado>
<Casos Observados no Aglomerado>
<Casos Esperados no Aglomerado>
<Observado/Esperado no Aglomerado>
<Risco Relativo no Aglomerado>
<Casos Observados na Localidade>
<Casos Esperados na Localidade>
<Observado/Esperado na Localidade>
<Risco Relativo na Localidade>
<F de Oliveira> (quando uma andlise de fronteira é solicitada)

Nota: A segunda, terceira, quarta, quinta, sexta e sétima entradas de coluna sdo as mesmas para todas as
localidades pertencentes ao mesmo aglomerado.

Topicos Relacionados: Guia de Saida, Resultados das Andlises, Arquivo Padrdo de Resultados, Arquivo de
Informagdes do Aglomerado.
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Arquivo de Estimativas de Risco para Cada Localidade (*.rr.*)

Se a opgdo de incluir as estimativas de risco para cada localidade for selecionada, um arquivo com uma
lista de todos os dados de localidades e o numero correspondente de casos observados, numero de casos
esperados, a razdo de observado/esperado e o risco relativo para cada localidade é fornecido. Isto pode
ser util quando se examina uma drea de aglomerado em mais detalhes. A informagdo é puramente
descritiva. Existe uma linha para cada ID de Localidade, e o conteudo das cinco colunas é o que segue:

<ID da Localidade><Casos Observados><Casos Esperados> <Observado/Esperado><Risco Relativo>

Este arquivo pode ser acessado usando qualquer editor de texto ou programa de planilha. Ele terd o
mesmo nome do arquivo de resultados, mas com a extensdo *.rr.txt ou *.rr.dbf, e estard localizado no
mesmo diretdrio. O arquivo esta disponivel apenas para a estatistica de varredura discreta e, portanto,
ndo para o modelo continuo de Poisson.

Se o ‘F’ de Oliveira for solicitado na Guia de Analise de Fronteira, havera uma coluna adicional mostrando
o ‘F’ de Oliveira para cada ID de localidade.

Topicos Relacionados: F’ de Oliveira, Guia de Saida, Resultados das Andlises, Arquivo Padréo de
Resultados.

Arquivo dos Log das Razoes de Verossimilhanga Simulados (*.lIr.*)

As estatisticas do teste do log da razdo de verossimilhanca dos conjuntos de dados aleatérios ndo sdo
fornecidas como parte da saida padrdo. Se desejados, eles podem ser impressos/gravados em um arquivo
especial que, por conven¢do, tem o mesmo nome que o arquivo de saida, mas com a extensdo

*llr.txt ou *.lir.dbf. Geralmente ndo ha necessidade desse arquivo, mas ele pode ser util para os
pesquisadores estatisticos que podem estar interessados nas propriedades de distribuicdo da estatistica
de varredura sob varios cenarios.

Topicos Relacionados: Guia de Saida, Resultados das Andlises, Arquivo Padrdo de Resultados, Replicacbes
de Monte Carlo.

Miscelanea

Novas Versoes

Para verificar se existe uma versdo mais recente do que a que esta se utilizando, basta clicar no botdo de

atualizacao () na barra de ferramentas. Se existir uma nova versdo, sera perguntado se o usuario deseja
fazer o download e instala-la. Depois de verificar, é possivel solicitar que o SaTScan verifique
automaticamente por novas versdes uma vez por semana, uma vez por més ou a cada vez que o SaTScan
for usado. Alternativamente, é possivel configurar o SaTScan para verificar apenas manualmente para
novas versées, quando o usuario decidir fazé-lo.

Em qualquer momento, é possivel também fazer o download da versdo mais recente do SaTScan, a partir
da Rede Mundial de Computadores em ‘http://www.satscan.org/’.

Tépicos Relacionados: Download e Instalagdo.

Arquivo do Histdrico das Andlises
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No arquivo do histdrico das analises, o SaTScan mantém automaticamente um registo de todas as analises
conduzidas no SaTScan. No registro esta incluido um numero atribuido a analise, juntamente com
informacgGes sobre o tempo da andlise, configuragbes de parametros, um resumo muito breve dos
resultados, bem como o nome do arquivo padrdo de resultados criado.

O histérico das analises estd em um arquivo dBase com o nome AnalysisHistory.dbf, localizado no mesmo
diretorio que o executdvel do SaTScan. Ele pode ser aberto e lido usando a maioria dos softwares de
bancos de dados e planilha, incluindo o Excel. Pode-se apagar o arquivo a qualquer momento. Um novo
arquivo sera entdo criado na proxima vez em que se executar o SaTScan, comegando a lista de analises a
partir do zero.

Tépicos Relacionados: Executando o SaTScan, Resultados das Andlises.

Gerador de Numeros Aleatdrios

A escolha do gerador de numeros aleatérios é critica para qualquer software de criagdo de dados
simulados. O SaTScan utiliza um gerador de nimeros aleatérios de Lehmer?®, com o médulo 23!-1 =
2147483647 e multiplicador 48271, que é conhecido por ter um bom desempenho?’.

Topicos Relacionados: Replicagbes de Monte Carlo.

Contate-Nos

Dirigir perguntas técnicas sobre a instalacdo e a execuc¢do do programa, bem como o web site, para:
techsupport@satscan.org

Dirigir perguntas relativas aos métodos estatisticos e sugestdes sobre novos recursos para:

Martin Kulldorff, Professor, Biostatistician

Department of Population Medicine

Harvard Medical School and Harvard Pilgrim Health Care Institute
133 Brookline Avenue, 6th Floor, Boston, MA 02215, USA

Email: kulldorff@satscan.org

Agradecimentos

Apoio Financeiro
Instituto Nacional do Cancer, Divisdo de Prevenc¢do do Cancer, Secdo de Biometria [SaTScan v1.0, 2.0,
2.1]

Instituto Nacional do Cancer, Divisdo de Controle do Cancer e Ciéncias da Populacdo, Segao de Pesquisa
e AplicagOes Estatisticas [SaTScan v3.0 (parcial), 6.1 (parcial), 9.2-9.4]

Fundacao Alfred P. Sloan, através de uma concessao para a Academia de Medicina de New York (Farzad
Mostashari, PI) [SaTScan v3.0 (parcial), 3.1, 4.0, 5.0, 5.1]

Centros de Prevencdo e Controle de Doencas, através do Acordo de Cooperac¢do da Associagdo de
Escolas Médicas Americanas, nimero de concessdo MM-0870 [SaTScan v6.0, 6.1 (parcial)]

Instituto Nacional de Saude e Desenvolvimento da Crianga, por meio de concessdo #R01HD048852
[7.0,8.0,v9.0 (parcial)]

Instituto Nacional de Ciéncias Médicas Gerais, através do Estudo de Modelagem de Agentes de
Doencas Infecciosas (MIDAS) concessao #U01GMO076672 [v9.0 (parcial),9,1]

Seu apoio financeiro é extremamente apreciado. Os conteldos do SaTScan sdo de responsabilidade do


mailto:techsupport@satscan.org
mailto:kulldorff@satscan.org

desenvolvedor e nao refletem necessariamente a opinido oficial das entidades financiadoras.
Comentarios e Sugestoes

O feedback dos usuarios é muito bem-vindo. Sugestdes bastante valiosas relativas ao software SaTScan
tém sido recebidas de muitos individuos, incluindo:

Allyson Abrams, Escola Médica de Harvard & Assisténcia a Saude de Harward Pilgrim
Frank Boscoe, Secretaria Estadual de Satide de New York
Eric Feuer, Instituto Nacional do Cancer

Laurence Freedman, Instituto Nacional do Cancer

Sharon Greene, Departamento de Saude da Cidade de

Nova York

David Gregorio, Universidade de Connecticut

Goran Gustafsson, Instituto Karolinska, Suécia

Jessica Hartman, Academia de Medicina de New York

Richard Heffernan, Secretaria de Saude da Cidade de New York
Kevin Henry, Secretaria de Saude de New Jersey

UIf Hjalmars, Hospital de Ostersund, Suécia

Richard Hoskins, Secretaria Estadual de Saude de Washington

Lan Huang, Instituto Nacional do Cancer Ahmedin Jemal, Sociedade Americana do Cancer
Inkyung Jung, Escola Médica de Harvard & Assisténcia a Saude de Harward Pilgrim

Ann Klassen, Universidade de Johns Hopkins

Ken Kleinman, Escola Médica de Harvard & Assisténcia a Saude de Harward Pilgrim
Sanjaya Kumar, Secretaria de Saude do Estado de New York
Kristina Metzger, Secretaria de Saude da Cidade de New York
Barry Miller, Instituto Nacional do Cancer

Farzad Mostashari, Secretaria de Saude da Cidade de New York
Lloyd Mueller, Registro de Tumores de Connecticut

Karen Olson, Hospital Pediatrico de Boston

Linda Pickle, Instituto Nacional do Cancer

Simon Read, Universidade de Sheffield

Tom Richards, Centros de Prevengao e Controle de Doencgas
Gerhard Rushton, Universidade de lowa

Joeseph Sheehan, Universidade de Connecticut

Tom Talbot, Secretaria Estadual de Saude de New York

Toshiro Tango, Instituto Nacional de Saude Publica, Japdo
Jean-Francois Viel, Universidade de Franche-Comté, Franga
Shihua Wen, Universidade de Maryland

Li Zhu, Instituto Nacional do Cancer



Sobre o Manual Traduzido Para a Lingua Portuguesa

Contato

Alec Brian Lacerda

Sanitarista, Bacharel em Saude Publica pela Universidade de Sdo Paulo (USP)

Mestre em Saude Publica pela Faculdade de Salude Publica da Universidade de Sdo Paulo (FSP/USP)
Av. Dr. Arnaldo, 715 - CEP 01246-904 - S3o Paulo - SP - Brasil

E-mail: alec.lacerda@usp.br

Patricia Marques Moralejo Bermudi

Sanitarista, Bacharela em Saude Publica pela Universidade de Sdo Paulo (USP)

Mestre em Saude Publica pela Faculdade de Satde Publica da Universidade de S3o Paulo (FSP/USP)
Aluna de Doutorado do Departamento de Epidemiologia do Programa de Pés-Graduagdo em Saude
Publica da FSP/USP

Av. Dr. Arnaldo, 715 - CEP 01246-904 - Sao Paulo - SP - Brasil

E-mail: patricia.bermudi@usp.br

Alessandra Cristina Guedes Pellini

Médica, Especialista em Doengas Infecciosas e Parasitarias

Mestre e Doutora em Saude Publica pela Faculdade de Saude Publica da Universidade de Sao Paulo
Av. Dr. Arnaldo, 715 - CEP 01246-904 - S3o Paulo - SP - Brasil

E-mail: acgpellini@gmail.com

Agradecimentos

86

® Ao Prof. Martin Kulldorff, da Escola de Medicina de Harvard, criador do software SaTScan e autor do

manual do usuario original, que incentivou a publicagdo desse manual traduzido para o Portugués.

Ao Prof. Dr. Francisco Chiaravalloti Neto, da Faculdade de Saude Publica da Universidade de Sdo
Paulo, que nos apresentou o programa SaTScan, o qual foi de imensa utilidade para a minha Tese de
Doutorado e para o meu trabalho na vigilancia epidemiolégica de doengas (Alessandra).


mailto:acgpellini@gmail.com

87

Perguntas Mais Frequentes

Dados de Entrada

1. Eutentei executar o SaTScan utilizando um dos conjuntos de amostras de dados, e correu tudo bem,
mas quando eu o experimento em meus préoprios dados ocorre um erro. O que eu devo fazer?

O SaTScan garante que os dados de entrada sejam compativeis uns com os outros, e com as opgoes
especificadas na interface das janelas. Por exemplo, ele reclama se houver um ID de localidade no
arquivo casos que nao esteja presente no arquivo de coordenadas, dado que ele precisa saber onde
localizar esses casos. Para a maioria dos conjuntos de dados ha alguma necessidade de limpeza de
dados, e 0 SaTScan é projetado para ajudar nesse processo, identificando e apontando quaisquer
inconsisténcias encontradas.

2. Eu construi os arquivos de entrada em ASCII, exatamente conforme a descricdo no Manual do
Usuario do SaTScan, mas o programa reclama que eles nao estao no formato correto. O que esta
errado?

A explicagdo mais plausivel é que os arquivos estejam em formato UNICODE, ao invés de formato
ASCII. Apenas converter para ASCIl e ele deve funcionar.

3. Nos meus dados, ha zero ou apenas um caso na maioria das localidades. Eu posso usar o SaTScan
para esses dados escassos?

Sim, certamente vocé pode. Uma das principais razGes para usar o SaTScan é evitar a aglomeragdo
geografica arbitrdria dos dados, deixando a estatistica de varredura considerar diferentes
aglomeragGes, menores ou maiores, através de sua janela que se move continuamente. Com uma
resolugdo geografica mais fina dos dados de entrada, o SaTScan pode avaliar os mais diferentes
tamanhos e localidades de aglomerado, sem as restricGes impostas por delimitaces geograficas
administrativas, minimizando os pressupostos sobre a localizacdo e a dimensdo geografica do
aglomerado.

4. Se os meus dados forem escassos, as taxas ndo serao estatisticamente instaveis?

A estabilidade das taxas ndo depende da resolugcdo geografica dos dados de entrada, mas do
tamanho da populagao dos circulos construidos pelo SaTScan.

5. Qual é o nimero minimo de localidades espaciais necessarias para se executar o SaTScan?

A estatistica de varredura puramente temporal pode ser executada com apenas uma localidade
geografica. A estatistica de varredura espago-temporal precisa de pelo menos duas localidades.
Com apenas duas localidades, a estatistica de varredura espaco-temporal ird procurar por
aglomerados temporais em um ou ambos os locais. Tecnicamente, a estatistica de varredura
puramente espacial também pode ser executada usando apenas duas localidades geograficas,
fornecendo inferéncia correta. Ndo ha sentido, no entanto, em se usar uma estatistica de varredura
puramente espacial para esses dados, para os quais uma estatistica regular de qui- quadrado pode
ser utilizada, visto que ndo ha testes multiplos para se ajustar. Com trés ou mais localidades, o
conceito fundamental da estatistica de varredura de incluir diferentes combinagGes de localidades
dentro de potenciais aglomerados esta sendo utilizado. Na maioria das aplicagdes praticas, porém,
as estatisticas de varredura espaciais e espaco-temporais sdo usadas para conjuntos de dados com
centenas ou milhares de localidades geograficas. Se ha uma escolha, menor agregacdo espacial dos
dados é tipicamente melhor, o que significa mais localidades geograficas.
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Analises
6. Com as coordenadas de latitude/longitude, que projegdo plana é utilizada?

Nenhuma projecdo é utilizada. O SaTScan desenha circulos perfeitos na superficie esférica da terra.
7. Quando eu devo usar o modelo de Bernoulli versus o modelo de Poisson?

Use o modelo de Bernoulli quando vocé tiver dados binarios, tais como casos e controles, estagio
tardio e inicial de cancer ou pessoas com e sem uma doenga. Utilize o modelo de Poisson quando
vocé tiver casos e uma populagdo de base sob risco, tais como nimeros populacionais do censo.

8. O STaTScan ajusta para covaridveis categdricas, mas eu quero ajustar para uma variavel continua.
Isso é possivel?

Uma maneira de se fazer isso é categorizar a variavel continua. A melhor abordagem é (i) calcular
o ajuste usando um pacote de software estatistico regular, como o SAS, (ii) utilizar o resultado
dessas analises para calcular o nimero esperado de casos ajustado para a covariavel em cada
localidade, e (iii) usar esses valores esperados ao invés da populagdo no arquivo de populagdo.
Com esta abordagem, ndo deve haver quaisquer covaridveis nos arquivos de casos ou da
populagao.

9. O que eu devo usar como o tamanho maximo do aglomerado geografico? Esta é uma escolha
arbitraria?

Se vocé ndo quiser que a escolha seja arbitraria, escolher 50% da populagdo como o tamanho
maximo do aglomerado geografico. O SaTScan ira entdo avaliar aglomerados muito pequenos e
muito grandes, e todo o resto entre estes. Para encontrar uma boa cole¢do de aglomerados ndo
sobrepostos, utilize o recurso do indice de Gini.

10. Por que eu nao posso selecionar um tamanho maximo do aglomerado geografico maior do que 50%
da populagao?

Aglomerados de risco excessivo maiores do que 50% da populagdo sob risco sdao melhor vistos
como aglomerados com menor risco fora da janela de varredura, e a drea externa sempre terd uma
forma geografica muito irregular. Se houver interesse em aglomerados com risco mais baixo do
que o esperado, é mais apropriado selecionar a opg¢ao de taxas baixas na guia de analise.

11. Eu tenho problemas de memoaria ao executar o STaTScan. O que eu devo fazer?

One option is to run the analysis on a more powerful computer. If you are running a space-time
analysis, you can aggregate data using e.g. weeks instead of days or months instead of weeks.

Resultados
12. Eu recebo um erro informando que o arquivo de saida ndo pode ser criado. Por qué?

No Windows, permissdo para gravar na pasta “Arquivos de Programas” é dada apenas para
administradores e usuarios avancados dessa maquina. Se o caminho do arquivo de saida inclui a
pasta “Arquivos de Programas” e vocé ndo tem privilégios de administrador ou de usuario
avancado em seu computador, o Windows impede o SaTScan de criar o arquivo de saida no local
designado. A solugdo é se especificar um nome de arquivo de saida diferente usando um diretério
diferente.
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13. Dado que os resultados do SaTScan sao baseados na simulacdo de dados aleatdrios de Monte Carlo,
por que os valores de ‘p’ sdo os mesmos quando eu executo a andlise duas vezes?

Todas as simulagGes baseadas em computador se fundamentam em geradores de numeros
pseudoaleatdrios. Quando a mesma base é usada, gera-se exatamente a mesma sequéncia de
numeros pseudoaleatdrios. Uma vez que o SaTScan utiliza a mesma base para cada execugao,
obtém-se o mesmo resultado para duas execug¢des quando os dados de entrada sdo os mesmos.

14. Eu executei exatamente os mesmos dados usando duas versoes diferentes do SaTScan, mas os
valores de ‘p’ sao diferentes. Por qué? Qual deles é o correto?

Em comparagdo com a v2.1, a geragdo de numeros pseudoaleatdrios é feita de forma um pouco
diferente no SaTScan v3.0 e em versdes posteriores, geralmente resultando em valores de ‘p’
ligeiramente diferentes. Na versdo anterior, o SaTScan definia aglomerados sobrepostos com base
em se os dois circulos eram sobrepostos. No SaTScan v5.0 e posteriores, dois aglomerados se
sobrepGem se eles tivessem pelo menos um ID de localidade em comum. Estas duas defini¢cGes sdo
geralmente as mesmas, mas em casos raros elas podem ser diferentes. Se vocé estava executando
o modelo de Poisson, outra possivel razdo para essa diferenca é que o SaTScan v5.0 e posteriores
utilizam um algoritmo mais preciso para calcular o nimero de casos esperados quando as datas da
populagdo no arquivo de populagdo sdo especificadas usando dias ao invés de meses ou anos.

Embora os valores de ‘p’ de todas as versdes sejam validos e corretos, apenas um valor de ‘p’ deve
ser usado. Recomendamos sempre usar o valor de ‘p’ que foi calculado primeiro.

15. Eu encontrei um aglomerado espacial, mas algumas das localidades no aglomerado nao tém nenhum
caso. Por que elas estao incluidas no aglomerado?

Um cddigo postal de localidade é incluido no aglomerado se o seu centréide for incluido no circulo
de varredura. Isto significa que, para dados escassos, € muito comum ter localidades sem nenhum
caso no aglomerado. Isso geralmente acontece quando as contagens esperadas sdo baixas e ele é
cercado por outra localidade com uma grande quantidade de casos. Também é importante
observar que enquanto o SaTScan apresenta os limites exatos do aglomerado detectado, as
fronteiras exatas ndo sdo confidveis e podem existir areas dentro do aglomerado detectado que
ndo pertencem ao verdadeiro aglomerado e vice-versa. Isso pode acontecer (i) por acaso, onde
algumas areas com risco elevado ainda tém zero casos devido a pequenas contagens esperadas
(por exemplo, 1 esperado sob HO, 2 esperados devido a um RR de 2, e 0 observado a partir de uma
distribuicdo de Poisson com 2 esperados, tem uma alta probabilidade de gerar uma contagem de
0), (ii) se o verdadeiro aglomerado ndo for exatamente circular ou (iii) se existirem varios
aglomerados proximos uns dos outros com uma populagdo avulsa no meio. Neste ultimo caso, o
SaTScan pode apresentar um aglomerado combinado, ao invés de 2-3 aglomerados separados.

Interpretacao

16. No SaTScan, apods o ajuste para a densidade populacional e covariaveis como a idade, a hip6tese
nula é a completa aleatoriedade espacial. Para a maioria dos dados de doengas isso ndo é verdade.
Isso significa que a hipdtese nula esta errada?

Ao se aceitar a nogdo de testes de hipdtese estatisticos, é preciso também aceitar o fato de que a
hipdtese nula nunca é verdadeira. Por exemplo, ao se comparar a eficacia de dois procedimentos
cirdrgicos diferentes em um ensaio clinico, sabemos com certeza que a sua eficacia ndo pode ser
igual, mas ainda assim nds usamos a igualdade como a hipdtese nula, visto que estamos
interessados em descobrir se um é melhor do que o outro. Da mesma forma, com dados
geograficos nds sabemos que o risco de doenca ndo é o mesmo em todos os lugares, mas ainda
assim usamos isto como a hipdtese nula, uma vez que estamos interessados em encontrar
localidades com excesso de risco. Por essa razdo, a hipotese nula é errada no sentido de que nés
sabemos que ela ndo é verdadeira, mas ndo é errada no sentido de que ndo devemos usa-la.
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17.0 SaTScan assume que ndo ha autocorrelagdo espacial nos dados? (Nota: Autocorrelagdo espacial
significa que a localizacdao dos casos da doenga é dependente da localizagdo de outros casos da
doenga, tal como com uma doenga infecciosa em que um individuo infectado tende a infectar as
pessoas que vivem por perto.)

N3do, o SaTScan nao pressupde que ndo ha nenhuma autocorrelagdo espacial nos dados. Ao
contrario, este € um teste para saber se existe autocorrelagdo espacial ou outras divergéncias em
relagdo a hipotese nula. Neste sentido, é equivalente a um teste estatistico para a normalidade,
que ndo assume que os dados sdao normalmente distribuidos, mas testa se eles sado.

18. Se eu estou interessado em saber se existe autocorrelagao espacial nos dados, por que eu deveria
usar a estatistica de varredura espacial ao invés de um teste tradicional de autocorrelagdo espacial?

Se vocé estd interessado apenas em saber se existe ou ndo autocorrelagdo espacial, mas nao se
importa com as localidades do aglomerado, existem testes para a autocorrelagdo espacial /
aglomerado global que tém poder maior do que a estatistica de varredura espacial e devem entdo
ser usados nesse caso. A estatistica de varredura espacial deve ser usada quando vocé estiver
interessado na detecc¢do e na significancia estatistica de aglomerados locais.

19. Na estatistica espacial, nao é sempre importante se ajustar para a autocorrelagao espacial? Isto nao
pode ser feito no SaTScan.

Se ajustar para autocorrelagdo espacial depende da questdo que se coloca a partir dos dados.
Como um exemplo, suponhamos que temos dados geograficos sobre as pessoas que ficam doentes
devido a intoxicagdao alimentar. Em tais dados ha claramente uma autocorrelagdo espacial, uma
vez que alimentos ruins vendidos em restaurantes ou supermercados sdo frequentemente
vendidos para varios clientes, muitos dos quais vivem no mesmo bairro.

Se nds estamos fazendo uma regressao espacial tentando determinar quais caracteristicas da
vizinhanga, como renda média, valores das casas, niveis educacionais ou origem étnica contribuem
para um risco maior de intoxica¢cdo alimentar, é fundamental se ajustar para a autocorrelacdo
espacial nos dados. Se ndo, a confianca nas relagGes de risco sera superestimada, com valores de
‘p’ tendenciosos que sdo muito pequenos, fornecendo resultados ‘estatisticamente significativos’
quando ndo existem. Aqui, a hipotese nula deve ser de que hd uma autocorrelagdo espacial, e a
hipdtese alternativa de que existem diferengas geograficas no risco de intoxicagdo alimentar.

Por outro lado, se estamos interessados em detectar rapidamente surtos de intoxica¢do alimentar,
ndao devemos ajustar para a autocorrelagdo espacial, uma vez que estamos interessados em
detectar aglomerados devido a tal correlagao, e se eles forem ajustados, aglomerados importantes
podem ndo ser detectados. Aqui, a hipdtese nula é de que os casos de intoxicacdo alimentar estdo
geograficamente distribuidos de forma aleatdria (ajustados para a densidade populacional, etc.) e
a hipdtese alternativa é de que existe alguma aglomeracdo, quer devido a diferencas nos fatores
de risco subjacentes ou a autocorrelagdo espacial. Uma vez que a localizagdo de um aglomerado
tenha sido detectada, cabe as autoridades locais de saude determinar a origem do aglomerado
para prevenir mais doengas.
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20. Se houver varios aglomerados nos dados, isso significa que os valores de ‘p’ sdo mais provaveis de
serem significativos do que o seu nivel de significancia nominal de 0,05 sugere, de modo que os
aglomerados ao acaso sao detectados com muita frequéncia?

Ndo. O oposto de fato é verdadeiro. Olhando para a mortalidade nos Estados Unidos, suponha que
haja 1000 casos de uma doenga em Seattle e 30 em New York City. Seattle é claramente um
aglomerado significativo, mas 30 casos em New York City dos 1030 em todos os EUA ndo é
excepcional, dado que a cidade tem cerca de 3 por cento da populagdo dos EUA. Se aceitarmos,
contudo, que hd um aglomerado em Seattle, e se ajustarmos para este removendo Seattle da
analise, entdo 30 casos na cidade dos 30 em todo o pais é estatisticamente significativo. Isso é
semelhante a uma regressdao multipla regular, onde ao se ajustar para uma variavel, outra variavel
pode de repente se tornar estatisticamente significativa. Observar que o oposto também é
verdadeiro. Se removermos uma area com significativamente menos casos do que o esperado,
entdo um aglomerado significativo com um numero excessivo de casos pode se tornar ndo
significativo.

21.Para os dados de contagem, a estatistica de varredura espacial utiliza uma hipdtese alternativa
particular com um excesso de risco em um aglomerado circular, onde o niimero de casos segue uma
distribuicao de Poisson ou deBernoulli. Isso significa que ela pode ser usada apenas para detectar
essas hipoteses alternativas?

Muitos testes estatisticos propostos e amplamente utilizados ndo especificam uma hipotese
alternativa. Isto ndo significa que eles ndo podem ser usados para quaisquer hipdteses alternativas,
nem que eles sdo bons para todas as alternativas. Da mesma forma, se uma alternativa explicita é
definida, tal como na estatistica de varredura espacial, isto ndo significa que ela ndo pode ser
também utilizada para outras hipéteses alternativas. E simplesmente uma questdo da estatistica
do teste ter um bom poder para algumas hipdteses alternativas e baixo poder para outras. A
vantagem de se dispor de uma alternativa bem especificada é que esta traz alguma informacdo
sobre as alternativas para as quais se pode esperar que o teste tenha um bom poder.

22.Para o modelo exponencial (normal), assume-se que os tempos de sobrevida seguem uma
distribuicdo exponencial (normal). Os resultados serdo tendenciosos se os tempos de sobrevida
seguirem uma distribui¢do diferente?

Ndo importa qual distribuicdo gerou os tempos de sobrevida, os valores de ‘p’ da inferéncia
estatistica continuam validos e ndo enviesados. Isto ocorre porque, ao invés de gerar os dados
aleatdrios a partir de uma distribuicdo exponencial, cada um dos dados aleatérios é uma
permutagdo espacial dos tempos de sobrevida. Uma distribuigdo muito mal especificada pode
levar, por consequéncia, a uma perda de poder. Por exemplo, se os dados seguem a distribuicao
de Bernoulli, o0 modelo exponencial tem menos poder para detectar um aglomerado do que o
modelo de Bernoulli. Para distribuicGes continuas, tais como a gama e a normal logaritmica, o
modelo exponencial demonstrou funcionar bem. O mesmo raciocinio é verdadeiro no que diz
respeito ao modelo normal.

Sistemas Operacionais
23. 0 SaTScan esta disponivel para Windows/Mac/Linux?

O software SaTScan para Windows, Mac e Linux pode ser baixado a partir do site www.satscan.org.
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Bibliografia do SaTScan

Diferentes opg¢des de andlise do SaTScan foram desenvolvidas em diferentes momentos e elas estdo
descritas em diferentes publicagBes cientificas. A bibliografia a seguir contém trabalhos/artigos
selecionados e relatérios destinados a auxiliar o usuario a encontrar informagdes sobre o seguinte:

1. Encontrar o(s) artigo(s) metodoldgico(s) nos quais as diversas opgGes de analise sdo apresentadas
e discutidas em mais detalhes do que o que esta disponivel aqui no Manual do Usudrio do SaTScan.

2. Encontrar aplicagdes em diferentes areas cientificas.
3. Determinar os trabalhos cientificos relevantes para citar.

CitagOes Sugeridas

O software SaTScan pode ser utilizado gratuitamente, com a condi¢do de que as referéncias apropriadas
sejam fornecidas para os artigos cientificos que descrevem os métodos estatisticos. Para as andlises mais
comuns, as citagdes sugeridas sao:

Modelos de Bernoulli, Discreto de Poisson e Continuo de Poisson: Kulldorff M. A spatial scan statistic.
Communications in Statistics: Theory and Methods, 26:1481-1496, 1997. [online no manual original]

Modelo de Permutagdo no Espago-Tempo: Kulldorff M, Heffernan R, Hartman J, Assun¢dao RM, Mostashari
F. A space-time permutation scan statistic for the early detection of disease outbreaks. PLoS Medicine,
2:216-224, 2005. [online no manual original]

Modelo Multinomial: Jung |, Kulldorff M, Richard OJ. A spatial scan statistic for multinomial data. Statistics
in Medicine, 2010, epub. [online no manual original]

Modelo Ordinal: Jung |, Kulldorff M, Klassen A. A spatial scan statistic for ordinal data. Statistics in
Medicine, 2007; 26:1594-1607. [online no manual original]

Modelo Exponencial: Huang L, Kulldorff M, Gregorio D. A spatial scan statistic for survival data. Biometrics,
2007; 63:109-118. [online no manual original]

Modelo Normal sem Pesos: Kulldorff M, Huang L, Konty K. A scan statistic for continuous data based on
the normal probability model. International Journal of Health Geographics, 2009, 8:58. [online no manual
original]

Modelo Normal com Pesos: Huang L, Huang L, Tiwari R, Zuo J, Kulldorff M, Feuer E. Weighted normal
spatial scan statistic for heterogeneous population data. Journal of the American Statistical Association,
2009, 104:886-898. [online no manual original]

Software: Kulldorff M. and Information Management Services, Inc. SaTScan TM v8.0: Software for the
spatial and space-time scan statistics. http://www.satscan.org/, 2009.

Os usudrios do SaTScan devem, em qualquer referéncia ao software, anotar que: “SaTScan™ é uma marca
registrada de Martin Kulldorff. O software SaTScan™ foi desenvolvido sob o patrocinio conjunto de (i)
Martin Kulldorff, (ii) o Instituto Nacional do Cancer, e (iii) Farzad Mostashari do Departamento de Saude
e Higiene Mental da Cidade de New York.”

Ao utilizar o manual traduzido para o Portugués, devem ser mencionados, apds a citacdo do trabalho
original e seus autores, os créditos a seguir: “Traducdo de Alessandra Cristina Guedes Pellini”.

Topicos Relacionados: Bibliografia do SaTScan, Artigos Metodolégicos.
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Artigos de Metodologia do SaTScan

Metodologia Estatistica

Teoria Geral da Estatistica, Modelos de Bernoulli e Poisson

1. Kulldorff M. A spatial scan statistic. Communications in Statistics: Theory and Methods, 1997;
26:1481-1496. [online no manual original]

Estatistica de Varredura Espacial, Modelo de Bernoulli

2. Kulldorff M, Nagarwalla N. Spatial disease aglomerados: Detection and inference. Statistics in
Medicine, 1995; 14:799-810. [online no manual original]

Estatistica de Varredura Espago-Temporal Retrospectiva

3. Kulldorff M, Athas W, Feuer E, Miller B, Key C. Evaluating aglomerado alarms: A space-time scan
statistic and brain cancer in Los Alamos. American Journal of Public Health, 1998; 88:1377-1380.
[online no manual original]

Estatistica de Varredura Espago-Temporal Prospectiva

4. Kulldorff M. Prospective time-periodic geographical disease surveillance using a scan statistic.
Journal of the Royal Statistical Society, 2001; A164:61-72. [online no manual original]

Modelo de Permutagdo no Espago-Tempo

5. Kulldorff M, Heffernan R, Hartman J, Assungdo RM, Mostashari F. A space-time permutation scan
statistic for the early detection of disease outbreaks. PLoS Medicine, 2005; 2:216-224. [online no
manual original]

Modelo Multinomial

6. Jung |, Kulldorff M, Richard OJ. A spatial scan statistic for multinomial data. Statistics in Medicine,
2010, epub. [online no manual original]

Modelo Ordinal

7. Jung |, Kulldorff M, Klassen A. A spatial scan statistic for ordinal data. Statistics in Medicine, 2007;
26:1594-1607. [online no manual original]

Modelo Exponencial

8. Huang L, Kulldorff M, Gregorio D. A spatial scan statistic for survival data. Biometrics, 2007, 63:109-
118. [online no manual original]

Modelo Normal

9. Kulldorff M, Huang L, Konty K. A scan statistic for continuous data based on the normal probability
model. International Journal of Health Geographics, 2009, 8:58. [online no manual original]

Modelo Normal Ponderado

10. Huang L, Huang L, Tiwari R, Zuo J, Kulldorff M, Feuer E. Weighted normal spatial scan statistic for
heterogeneous population data. Journal of the American Statistical Association, 2009, 104:886- 898.
[online no manual original]

Variag¢do Espacial nas Tendéncias Temporais

11. Manuscrito em preparagao.
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Estatistica de Varredura Multivariada

12. Kulldorff M, Mostashari F, Duczmal L, Yih K, Kleinman K, Platt R. Multivariate spatial scan statistics
for disease surveillance. Statistics in Medicine, 2007, 26:1824-1833. [online no manual original]

Janela de Varredura Eliptica

13. Kulldorff M, Huang L, Pickle L, Duczmal L. An elliptic spatial scan statistic. Statistics in Medicine, 2006,
25:3929-3943. [online no manual original]

Estatistica de Varredura Espacial Isoténica

14. Kulldorff M. An isotonic spatial scan statistic for geographical disease surveillance. Journal of the
National Institute of Public Health, 1999;48:94-101. [online no manual original]

F de Oliveira

15. Fernando LP Oliveira, Gustavo de Souza, Andre LF Cancado, Gladston JP Moreira and Martin
Kulldorff. Border Analysis for Spatial Aglomerados. Manuscript in preparation 2017

Restricdo de Aglomerado de Boscoe por nivel de risco

16. Boscoe FP, MclLaughlin C, Schymura MJ, Kielb CL. Visualization of the spatial scan statistic using
nested circles. Health and Place, 2003; 9:273-277. [online no manual original]

Teste de Hipdteses de Monte Carlo

17. Dwass M. Modified randomization tests for nonparametric hypotheses. Annals of Mathematical
Statistics, 1957; 28:181-187.

18. BesagJ, Clifford J. Sequential Monte Carlo p-values. Biometrika, 1991; 78:301-330.

19. Silval, Assun¢do RM, Costa M. Power of the sequential Monte Carlo test. Sequential Analysis, 2009;
28:163-174.

Valores de ‘P’ de Gumbel

20. Abrams A, Kleinman K, Kulldorff M. Gumbel based p-value approximations for spatial scan statistics.
International Journal of Health Geographics 2010, 9:61. [online no manual original]

21. Read S, Bath PA, Willett P, Maheswaran R. A study on the use of Gumbel approximation with the
Bernoulli spatial scan statistic. Statistics in Medicine, 2013.

22. Jung |, Park G. p-value approximations for spatial scan statistics using extreme value distributions.
Statistics in Medicine, 34:504-514, 2015.

Intervalos de Recorréncia

23. Kleinman K, Lazarus R, Platt R. A generalized linear mixed models approach for detecting incident
aglomerados of disease in small areas, with an application to biological terrorism. American Journal
of Epidemiology, 159:217-24, 2004.

Ajustes

Ajustando por Covaridveis
Referéncias [1] e [8] acima, mais:

24. Kulldorff M, Feuer EJ, Miller BA, Freedman LS. Breast cancer in northeastern United States: A
geographical analysis. American Journal of Epidemiology, 146:161-170, 1997. [online no manual
original]

25. Kleinman K, Abrams A, Kulldorff M, Platt R. A model-adjusted space-time scan statistic with an
application to syndromic surveillance. Epidemiology and Infection, 2005, 133:409-419.

26. Klassen A, Kulldorff M, Curriero F. Geographical aglomeradoing of prostate cancer grade and stage
at diagnosis, before and after adjustment for risk factors. International Journal of Health
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Geographics, 2005, 4:1. [online no manual original]
Estatisticas de Varredura Iterativas, Ajustando para Aglomerados Mais Provdveis

24. Zhang Z, Kulldorff M, Assuncdo R. Spatial scan statistics adjusted for multiple aglomerados. Journal
of Probability and Statistics, 2010, 642379.

Aspectos Computacionais

Algoritmos

25. Kulldorff M. Spatial scan statistics: Models, calculations and applications. In Balakrishnan and Glaz
(eds), Recent Advances on Scan Statistics and Applications. Boston, USA: Birkhauser, 1999. [online
no manual original]

Gerador de Numeros Aleatorios

26. Lehmer DH. Mathematical methods in large-scale computing units. In Proceedings of the second
symposium on large scale digital computing machinery. Cambridge, USA: Harvard Univ. Press, 1951.

27. Park SK, Miller KW. Random number generators: Good ones are hard to find. Communications of the
ACM, 31:1192-1201, 1988.

Macros

28. Abrams AM, Kleinman KP. A SaTScan (TM) macro accessory for cartography (SMAC) package
implemented with SAS (R) software. International Journal of Health Geographics, 6:6,2007. [online
no manual original]

Relatdrios, Visualizagdo e Mapeamento

29. Boscoe FP, MclLaughlin C, Schymura MJ, Kielb CL. Visualization of the spatial scan statistic using
nested circles. Health and Place, 9:273-277, 2003.

30. ChenJ, Roth RE, Naito AT, Lengerich EJ, MacEachern AM. Geovisual analytics to enhance spatial scan
statistic interpretation: an analysis of US cervical cancer mortality. International Journal of Health
Geographics, 7:57, 2008. [online no manual original]

31. North American Association of Central Cancer Registries, SaTScan to Google Earth Conversion Tool,
[online no manual original]

32. Han J, Zhu L, Kulldorff M, Hostovich S, Tatalovich Z, Lewis D, Feuer E. Determining optimal
aglomerado reporting sizes for spatial scan statistics. Manuscript, 2015, submitted.

Avalia¢oes e Comparagdes de Metodos

32. Kulldorff M, Tango T, Park P. Power comparisons for disease aglomeradoing tests. Computational
Statistics and Data Analysis, 42:665-684, 2003.

33. SongC, Kulldorff M. Power evaluation of disease aglomeradoing tests. International Journal of Health
Geographics, 2:9, 2003. [online no manual original]

34. Kulldorff M, Zhang Z, Hartman J, Heffernan R, Huang L, Mostashari F. Evaluating disease outbreak
detection methods: Benchmark data and power calculations. Morbidity and Mortality Weekly
Report, 53:144-151, 2004. [online no manual original]

35. Nordin J, Goodman M, Kulldorff M, Ritzwoller D, Abrams A, Kleinman K, Levitt MJ, Donahue J, Platt
R. Using modeled anthrax attacks on the Mall of America to assess sensitivity of syndromic
surveillance. Emerging Infectious Diseases, 11:1394-1398, 2005. [online no manual original]

36. Ozdenerol E, Williams BL, Kang SY, Magsumbol MS. Comparison of spatial scan statistic and spatial
filtering in estimating low birth weight aglomerados. International Journal of Health Geographics,
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4:19, 2005. [online no manual original]

Costa MA, Assung¢do RM. A fair comparison between the spatial scan and Besag-Newell disease
aglomeradoing tests. Environmental and Ecological Statistics, 12:301-319, 2005.

Tango T, Takahashi K. A flexibly shaped spatial scan statistic for detecting aglomerados. International
Journal of Health Geographics, 4:11, 2005. [online no manual original]

Kulldorff M, Song C, Gregorio D, Samociuk H, DeChello L. Cancer map patterns: Are they random or
not? American Journal of Preventive Medicine, 30:537-49, 2006. [online no manual original]

Duczmal L, Kulldorff M, Huang L. Evaluation of spatial scan statistics for irregular shaped
aglomerados. Journal of Computational and Graphical Statistics, 15:428-442, 2006.

Aamodt G, Samuelsen SO, Skrondal A. A simulation study of three methods for detecting disease
aglomerados. International Journal of Health Geographics, 5:15, 2006. [online no manual original]

Jackson MC, Huang L, Luo J, Hachey M, Feuer E. Comparison of tests for spatial heterogeneity on
data with global aglomeradoing patterns and outliers. International Journal of Health Geographics.
2009;8:55. [online no manual original]

Wheeler DC. A comparison of spatial aglomeradoing and aglomerado detection techniques for
childhood leukemia incidence in Ohio, 1996-2003. International Journal of Health Geographics.
2007;6:13. [online no manual original]

Goujon-Bellec S, Demoury C, Guyot-Goubin A, Hémon D, Clavel J. Detection of aglomerados of a rare
disease over a large territory: performance of aglomerado detection methods. International Journal
of Health Geographics. 2011:10:53. [online no manual original]

Tépicos Relacionados: Bibliografia do SaTScan, AplicagBes Selecionadas por Area de Estudo, CitagBes
Sugeridas.

Aplicagdes do SaTScan Selecionadas por Area de Estudo

Doencgas Respiratorias Infecciosas: Coronavirus

45,

46.

47.

48.

49.

50.

51.

52.

53.

Adegboye OA, Gayawan E, Hanna F. Spatial modelling of contribution of individual level risk factors
for mortality from Middle East respiratory syndrome coronavirus in the Arabian Peninsula. PloS one.
12:e0181215, 2017.[online no manual original]

Greene SK, Peterson ER, Balan D, Jones L, Culp GM, Fine AD, Kulldorff M. Detecting COVID-19
aglomerados at high spatiotemporal resolution, New York City, New York, USA, June—July 2020.
Emerg Infect Dis. 27(5):1500- 4, 2021. [online]

Desjardins MR, Hohl A, Delmelle EM. Rapid surveillance of COVID-19 in the United States using a
prospective space-time scan statistic: Detecting and evaluating emerging aglomerados. Applied
Geography, 102202, 2020.[online no manual original]

Kim S, Castro MC. Spatiotemporal pattern of COVID-19 and government response in South Korea (as
of May 31, 2020). International Journal of Infectious Diseases, 98:328-33, 2020. [online]

Amin R, Hall T, Church J, Schlierf D, Kulldorff M. Geographical surveillance of COVID-19: Diagnosed
cases and death in the United States. medRxiv, 2020[online no manual original]

Masrur A, Yu M, Luo W, Dewan A. Space-time patterns, change, and propagation of COVID-19 risk
relative to the intervention scenarios in Bangladesh. International Journal of Environmental Research
and Public Health, 17:5911, 2020. [online]

Leal-Neto OB, Santos FA, Lee JY, Albuquerque JO, Souza WV. Prioritizing COVID-19 tests based on
participatory surveillance and spatial scanning. International Journal of Medical Informatics
143:104263, 2020[online no manual original]

Benita F, Gasca-Sanchez F. On the main factors influencing COVID-19 spread and deaths in Mexico:
A comparison between Phase | and Il. medRxiv, 2020. [online]

Ballesteros P, Salazar E, Sdnchez D, Bolanos C. Spatial and spatiotemporal aglomeradoing of the
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COVID-19 pandemic in Ecuador. Revista de la Facultad de Medicina. 69, 2020. [online]

Hohl A, Delmelle EM, Desjardins MR, Lan Y. Daily surveillance of COVID-19 using the prospective
space-time scan statistic in the United States. Spatial and Spatio-temporal Epidemiology, 34:100354,
2020. [online no manual original]

Andersen LM, Harden SR, Sugg MM, Runkle JD, Lundquist TE. Analyzing the spatial determinants of
local Covid-19 transmission in the United States. Science of the Total Environment. 754:142396,
2020. [online no manual original]

Cordes J, Castro MC. Spatial analysis of COVID-19 aglomerados and contextual factors in New York
City. Spatial and Spatio-temporal Epidemiology, 34:100355, 2020. [online no manual original]
Acharya BK, Khanal L, Mahyoub AS, Ruan Z, Yang Y, Adhikari SK, Pandit S, Neupane BK, Paudel BK Lin
H. Execution of intervention matters more than strategy: A lesson from the spatiotemporal
assessment of COVID-19 aglomerados in Nepal. medRxiv, 2020. [online no manual original]
Martines MR, Ferreira RV, Toppa RH, Assuncao L, Desjardins MR, Delmelle EM. Detecting space-time
aglomerados of COVID-19 in Brazil: mortality, inequality, socioeconomic vulnerability, and the
relative risk of the disease in Brazilian municipalities. MedRxiv, 2020. [online no manual original]
Chow TE, Choi Y, Yang M, Mills D, Yue R. Geographic pattern of human mobility and COVID-19 before
and after Hubei lockdown. Annals of GIS, 2020. [online no manual original]

Alkhamis MA, Al Youha S, Khajah MM, Haider NB, Alhardan S, Nabeel A, Al Mazeedi S, Al-Sabah SK.
Spatiotemporal dynamics of the COVID-19 pandemic in the State of Kuwait. International Journal of
Infectious Diseases, 98:153-60, 2020. [online no manual original]

Azmach NN, Tesfahannes TG, Abdulsemed SA, Hamza TA. Prospective Time Periodic Geographical
Covid-19 Surveillance in Ethiopia Using a Space-time Scan Statistics: Detecting and Evaluating
Emerging Aglomerados. Research Square; 2020. [online no manual original]

Prendecki M, Clarke C, Cairns T, Cook T, Roufosse C, Thomas D, Willicombe M, Pusey CD, McAdoo
SP. Anti-glomerular basement membrane disease during the COVID-19 pandemic. Kidney
International, 2020.[online no manual original]

Gomes DS, Andrade LA, Ribeiro CJ, Peixoto MV, Lima SV, Duque AM, Cirilo TM, Gdes MA, Lima AG,
Santos MB, Araujo KC. Risk aglomerados of COVID-19 transmission in northeastern Brazil:
prospective space—time modelling. Epidemiology & Infection, 148, 2020. [online no manual original]
Qi C, Zhu YC, Li CY, Hu YC, Liu LL, Zhang DD, Wang X, She KL, Jia Y, Liu TX, Li XJ. Epidemiological
characteristics and spatial- temporal analysis of COVID-19 in Shandong Province, China.
Epidemiology & Infection, 148, 2020.[online no manual original]

Moreira RD. COVID-19: intensive care units, mechanical ventilators, and latent mortality profiles
associated with case-fatality in Brazil. Cadernos de Saude Publica, 36:e00080020, 2020.[online no
manual original]

Tchole Al, LiZW, Wei JT, Ye RZ, Wang WJ, Du WY, Wang HT, Yin CN, Ji XK, Xue FZ, Bachir AM. Epidemic
and control of COVID-19 in Niger: quantitative analyses in a least developed country. Journal of
Global Health, 10, 2020.[online no manual original]

Andrade LA, Gomes DS, Lima SV, Duque AM, Melo MS, Gées MA, Ribeiro CJ, Peixoto MV, Souza CD,
Santos AD. COVID-19 Mortality in an area of northeast Brazil: epidemiological characteristics and
prospective spatiotemporal modeling. Epidemiology & Infection, 148,e288,1-7, 2020.[online no
manual original]

Bonnet E, Le Marcis F, Faye A, Sambieni E, Fournet F, Boyer F, Coulibaly A, Kadio K, Diongue FB, Ridde
V. The COVID-19 Pandemic in Francophone West Africa: From the First Cases to Responses in Seven
Countries. Research Square, 2020.[online no manual original]

Duran Morera N, Botello Ramirez E. Deteccién de conglomerados «activos» emergentes de altas
tasas de incidencia, para la vigilancia rapida de la COVID-19. Medicentro Electrdnica, 24:642-655,
2020.[online no manual original]

Leveau CM. Variaciones espacio-temporales de la mortalidad por COVID-19 en barrios de la Ciudad
Autonoma de Buenos Aires, Argentina. Scielo Preprints, 2020.[online no manual original]

Badaloni C, Asta F, Michelozzi P, Mataloni F, Di Rosa E, Scognamiglio P, Vairo F, Davoli M, Leone M.
Spatial analysis for detecting aglomerados of cases during the COVID-19 emergency in Rome and in
the Lazio Region. Epidemiologia & Prevenzione, 44:144-151, 2020.[online no manual original]

Paul S, Bhattacharya S, Mandal B, Haldar S, Mandal S, Kundu S, Biswas A. Dynamics and risk
assessment of SARS-CoV-2 in urban areas: a geographical assessment on Kolkata Municipal
Corporation, India. Spatial Information Research, 2020.[online no manual original]
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Andrade AL, Silva SA, Martelli CM, Oliveira RM, Morais Neto OL, Siqueira Junior JB, Melo LK, Di Fabio
JL. Population-based surveillance of pediatric pneumonia: use of spatial analysis in an urban area of
Central Brazil. Cadernos de Saude Publica. 20: 411-421, 2004. [online no manual original]

Bakker MI, Hatta M, Kwenang A, Faber WR, van Beers SM, Klatser PR, Oskam L. Population survey to
determine risk factors for Mycobacterium leprae transmission and infection. International Journal of
Epidemiology, 33: 1329-1336, 2004.

Elias J, Harmsen D, Claus H, Hellenbrand W, Frosch M, Vogel U. Spatiotemporal analysis of invasive
meningococcal disease, Germany. Emerging Infectious Diseases, 12:1689-1695, 2006. [online no
manual original]

Oeltmann JE, Varma JK, Ortega L, Liu Y, O'Rourke T, Cano M, Harrington T, Toney S, Jones W, Karuchit
S, Diem L, Rienthong D, Tappero JW, ljaz K, Maloney, S. Multidrug-Resistant Tuberculosis Outbreak
among US-bound Hmong Refugees, Thailand, 2005. Emerging Infectious Diseases, 14:1715-1721,
2008. [online no manual original]

Fischer EAJ, Pahan D, Chowdhury SK, Oskam L, Richardus JH. The spatial distribution of leprosy in
four villages in Bangladesh: An observational study. BMC Infectious Diseases, 8:125, 2008.

Liang L, Xu B, ChenY, Liu Y, Cao W, Fang L, Feng L, Goodchild MF, Gong P. Combining spatial- temporal
and phylogenetic analysis approaches for improved understanding on global H5N1 transmission.
PLoS One. 5:e13575, 2010. [online no manual original]

Kammerer JS, Shang N, Althomsons SP, Haddad MB, Grant J, Navin TR. Using statistical methods and
genotyping to detect tuberculosis outbreaks. International Journal of Health Geographics, 12:15,
2013. [online no manual original]

Chen JH, Weng C, Chnag HG. Using space-time scan statistic to detect pertussis and shigellosis
outbreaks. CSTE Annual Conference, 2013. [online no manual original]

Ratnayake R1, Allard R. Challenges to the surveillance of meningococcal disease in an era of declining
incidence in Montréal, Québec. Canadian Journal of Public Health, 104:e335-9, 2013. [online no
manual original]

Nana Yakam A, Noeske J, Dambach P. Spatial analysis of tuberculosis in Douala, Cameroon:
aglomeradoing and links with socio-economic status. The International Journal of Tuberculosis and
Lung Disease, 18:292-297, 2014.

Shea KM, Kammerer JS, Winston CA, Navin TR, Horsburgh CR. Estimated rate of reactivation of latent
tuberculosis infection in the United States, overall and by population subgroup. American Journal of
Epidemiology, 179:216-25, 2014.

Souris M, Selenic D, Khaklang S, Ninphanomchai S, Minet G, Gonzalez JP, Kittayapong P Poultry farm
vulnerability and risk of avian influenza re-emergence in Thailand. International Journal of
Environmental Research and Public Health, 11:934-951, 2014. [online no manual original]

Zhang Y, Shen Z, Ma C, Jiang C, Feng C, Shankar N, Yang P, Sun W, Wang Q. Aglomerado of Human
Infections with Avian Influenza A (H7N9) Cases: A Temporal and Spatial Analysis. International
Journal of Environmental Research and Public Health, 12:816-828, 2015. [online no manual original]

Pinchoff J, Chipeta J, Banda GC, Miti S, Shields T, Curriero F, Moss W J. Spatial aglomeradoing of
measles cases during endemic (1998—-2002) and epidemic (2010) periods in Lusaka, Zambia. BMC
infectious diseases, 15:121, 2015. [online no manual original]

Doengas Transmitidas por Agua e Alimentos
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Cruz Payao Pellegrini D. Andlise espaco-temporal da leptospirose no municipio do Rio de Janeiro
(1995-1999). Rio de Janeiro: Fundagdo Oswaldo Cruz, 2002. [online no manual original]
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Enemark HL, Ahrens P, Juel CD, Petersen E, Petersen RF, Andersen JS, Lind P, Thamsborg SM.
Molecular characterization of Danish Cryptosporidium parvum isolates. Parasitology, 125:331-341,
2002.
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