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1. INTRODUGAO: A EVOLUGAO DOS ESTUDOS CASO-CONTROLE

O surgimento de uma série de casos de uma doenga em quantidade maior do que
a esperada geralmente atrai a atengédo. Na caracterizagdo dessa situacéo, trés
medidas de incidéncia sdo freqientemente utilizadas. Talvez, a mais comum delas
seja a taxa de incidéncia*®, entendida como a expressdo da mudanca do estado
saudavel para doente dos individuos de uma populacdo. Outra medida bastante
usada é a proporgao de incidéncia®®, definida como a proporgao de individuos que
adoecem em uma populagdo fechada sob risco durante um dado periodo de
tempo. Ainda um outro modo de medir a incidéncia pode ser obtido por meio do
odds de incidéncia®, entendido como a raz&o entre o nimero de individuos que
adoecem e o numero de individuos que ndo adoecem em uma populagao fechada

sob risco durante um dado periodo de tempo.

Na tentativa de entender as origens de uma ocorréncia n&o usual de casos (uma
epidemia), profissionais da saude comumente buscam examinar a histéria
individual de cada um dos acometidos procurando exposicoes compartilhadas por

eles que n&o sejam frequentes na populagdo que deu origem a esses casos.

Na busca do entendimento dos mecanismos que governam o fendmeno em
questao, o proximo passo é verificar se ha relagado entre o surgimento dos casos e
as exposicoes eventualmente identificadas. Este € o campo da epidemiologia,
area do conhecimento que estuda relacbes entre exposicdes e fendmenos do
processo saude/doencga ocorrendo em populacdées humanas. Uma medida usual
dessa relagdo é o risco relativo (RR), definido como a razdo entre a incidéncia
(medida de qualquer uma das maneiras acima mencionadas) de um agravo em
uma populagdo exposta e em outra ndo exposta a um dado conjunto de

exposicdes de interesse, em um determinado intervalo de tempo°.

A relacido entre exposicao e doenca em populagdes humanas também pode ser

avaliada por meio da medida fragédo atribuivel (FA), definida como a porcentagem



de casos que deixariam de ocorrer, em uma populacdo num dado intervalo de

tempo, caso fosse eliminado um determinado fator causal dessa doenca®.

O entendimento de relagdes causais que poderiam explicar parcial ou totalmente o
surgimento de séries de casos, como o acima exemplificado, € obtido comumente
por meio da execucdo de estudos caso-controle. O desenvolvimento desses
estudos constitui a maior contribuicdo metodoldgica da epidemiologiag. Este tipo
de investigacao propicia uma maneira eficiente de obter estimativas populacionais
de RR e FA. A razdo desta eficiéncia advém da capacidade que o estudo
caso-controle tem, a um custo relativamente baixo, de estimar a distribuicdo
populacional de exposi¢gdes a partir do seu grupo controle. Esta propriedade
dispensa o consumo de tempo, bem como recursos financeiros e administrativos,
na enumeragao e seguimento de um grande conjunto de individuos, classificados

de acordo com niveis de exposic¢ao.

A epidemiologia trabalha com relagdes causais entre exposigdes e doengas, que
ocorrem em populagdes humanas. Os casos surgem em uma populagdo, nem
sempre facilmente identificavel, chamada populacédo fonte. A pedra de toque da
eficiéncia do estudo caso-controle é a selecdo dos controles. Para garantir a
estimabilidade das medidas RR e FA, a parte flutuacbes randémicas, a
distribuicdo de exposicdes entre controles deve ser a mesma da populacao fonte

de casos.

Os primeiros estudos caso-controle comegaram a ser realizados na década de
1920, nos Estados Unidos*®. Cole refere que até o final dos anos 1950 eles eram

"8 A essa

“raramente executados, pobremente entendidos e pouco conceituados
época, Mantel e Haenszel referiram que “estatisticos tém se mostrado um pouco
relutantes em analisar dados gerados em estudos caso-controle, possivelmente
porque seu treinamento enfatiza a importdncia em se definir um universo e
especificar regras de contagem de eventos ou de obtengdo de amostras
probabilisticas nesse universo. Para os estatisticos, caminhar do efeito para a
causa, com sua conseqliente perda de especificidade da populagdo sob risco,

parece uma aproximacdo pouco natural’™'.



A década de 1950 foi decisiva para o desenvolvimento metodoldgico dos estudos
caso-controle®®*. Em 1951, Cornfield publica o primeiro estudo sobre este
método'®, demonstrando que as freqliéncias de exposigdo entre casos e controles,
medidas de facil obtengcdo, podem estimar um parametro de grande interesse
epidemioldgico: “razdo da freqliéncia de doenga entre individuos expostos relativa
aquela entre individuos ndo expostos™°. Este parametro ganhou varios nomes e
diferentes interpretacbes nos anos subsequentes, sendo hoje amplamente
identificado como risco relativo. Neste texto, Cornfield argumenta que a razédo do
odds de exposicao entre casos e controles € um bom estimador do risco relativo,
contanto que a frequéncia da doenga estudada seja rara. Em 1954, Cochran
fornece as bases da analise estratificada e mostra como € possivel combinar duas
ou mais tabelas 2x2 em um Unico indicador sumariante de associacdo’. Em 1955,
Wolf propde as bases da analise do odds ratio (OR) utilizando a transformagéao
logaritmica®™. Em 1956, Cornfield deduz um método de obtengéo de intervalos de
confianca para OR"", procedimento rotineiramente executado nos dias de hoje por
pacotes estatisticos. Em 1959, Mantel e Haenszel sistematizam alguns dos
pressupostos dos estudos caso-controle e indicam dois métodos para a estimativa

de OR em estudos estratificados®’, largamente utilizados até o presente.

Estas analises, que conferiram credibilidade aos estudos caso-controle, tinham
como referéncia um desenho com selecdo de casos prevalentes. Dai o termo
‘razao de frequéncia de doenca”, cunhado por Cornfield, ao invés de “razdo de
incidéncia de doenca”, que seria mais adequado a idéia de risco relativo. Sob este
desenho, onde os controles sao alocados apds a ocorréncia de todos os casos
(isto é, entre os “sobreviventes” da doenga), e sem consideragdes a respeito da
populagdo fonte de casos, a raridade da doenca estudada € um pressuposto
necessario para que o OR obtido estime a razdo de proporcdes de incidéncia
buscada na populacdo base do estudo®. Isto porque na populacéo fonte de casos,
em condi¢des estacionarias, a propor¢cao de expostos a um fator causal que nao
adoecem decresce durante o estudo. Desse modo, controles amostrados apenas
no final do periodo de estudo subestimam a frequéncia da exposicdo na

populagdo fonte, produzindo, consequentemente, uma estimativa de associacao



exposicdo/doenca superestimada*’, que pode ser negligenciada apenas se a
doenga for rara. Uma outra maneira de entender esse viés € lembrar que um dos
principios dos estudos caso-controle estabelece que os controles devem ser
amostrados de modo independente da exposicdo em estudo®’. Entretanto, as
pessoas que sobrevivem a doenga tém maior probabilidade de n&o terem sido
expostas, o que torna o numero de controles ndo expostos maior do que o
esperado, inflacionando o OR estimado*’. A necessidade de pressuposicdo da
raridade da doenca para que as estimativas OR obtidas em estudo caso-controle
estimem de modo adequado o RR se difundiu amplamente na literatura
epidemiologica mundial, sendo incorporado de modo erroneamente restritivo a

livros texto classicos, como o de Macmahon e Pugh®

, ecoando inclusive até hoje
na literatura nacional, como pode ser visto, por exemplo, no livro texto de

Rougquayrol e Aimeida Filho**, amplamente difundido no Brasil.

Dando prosseguimento ao refinamento metodoldgico dos estudos caso-controle,
além de consideragdes importantes a respeito da identificacdo e do controle de
vieses, novas abordagens amostrais foram incorporadas na década de 1970. A
essa época, Thomas®' e Kupper & colaboradores®’ sugeriram a conveniéncia de,
em estudos caso-controle, amostrar os controles a partir de toda a populacéo base
no inicio do estudo, antes de os casos incidirem. Esse procedimento amostral

"3 ou “case-cohort design”®.

passou a ser conhecido como “case-base sampling
Miettinen em 1976, no trabalho “Estimability and estimation in case-referent
studies”, argumenta que em estudos caso-controle com esse desenho amostral,
que abre a possibilidade de um mesmo individuo ser amostrado como controle no
inicio do estudo e como caso no seu decorrer, o OR obtido é um estimador n&o
enviesado da razao de proporgao de incidéncia na populagcdo base do estudo,
sem que seja necessaria a pressuposi¢cao de raridade da doenga estudada. Esta

propriedade pode ser vista pormenorizadamente em Cordeiro® (2005).

Alguns anos mais tarde, ja na década de 1980, consolida-se um outro modo de

amostrar controles em estudos caso-controle de base populacional. Neste formato

»41 »33

— conhecido como “risk-set sampling™’, “sampling from the study base™" e



"2 _ os controles vdo sendo aleatoriamente amostrados da

“‘density sampling
populagao fonte de casos, na medida em que os casos estudados incidem, o que
torna a probabilidade de ser amostrado proporcional ao tempo em que cada
individuo esteve sob risco nesta populagdo. Em estudos caso-controle com este
desenho amostral, que de modo semelhante possibilita a um mesmo individuo
participar do estudo tanto como caso, quanto como controle, o0 OR obtido estima
sem viés a razao de taxa de incidéncia na populacdo base do estudo, também
sem que seja necessaria nenhuma pressuposi¢gao sobre a raridade da doenca
estudada. Esta propriedade pode ser vista pormenorizadamente em Cordeiro®

(2005).

Dando um fecho a discussdo metodoldgica que esses novos desenhos amostrais
ensejaram, no inicio da década de 1990 Pearce® afirma que o significado das
estimativas de OR obtidas em estudos caso-controle de base populacional difere
se os controles sdo amostrados a partir das pessoas em risco no inicio do
seguimento, da experiéncia pessoa-tempo da populagdo fonte de casos ou da
populacdo ndo doente ao final do seguimento. Estudos caso-controle utilizando
esses trés métodos de selecdo de controles estimam razdo de proporcdo de
incidéncia (RPI), razdo de taxa de incidéncia (RTl) e OR, respectivamente.
Nenhuma dessas estimativas depende de qualquer pressuposicao sobre a
raridade da doenca estudada. A pressuposi¢ao de raridade € necessaria apenas
para que a estimativa de OR seja uma aproximagéo do risco relativo em estudos
com o desenho tradicional de Cornfield, Mantel e Haenszel, isto &, com
amostragem de controles entre ndo doentes, apds ja identificados todos os

casos®.

A estimacgao da distribuicdo de exposi¢cdes na populacdo fonte, que em estudos
caso-controle é feita a partir do grupo controle, geralmente envolve consideravel
esforgo. Por essa razéo, a época da sintese acima mencionada, ja apareciam na
literatura epidemiolégica propostas de desenhos de estudo envolvendo apenas
casos de doenga. Sdo exemplos dessas propostas os desenhos “case-genotype

115;18;25;46;47;49;50;52 116;17;29;32 156

studies , “case-cross-over study , “case-specular study™”,



entre outros**>*. Estes estudos foram genericamente chamados por Greenland®
de “case-distribution studies” ou “case-only studies”. O que eles trazem de avango
sdo tentativas, em situagdes particularmente favoraveis, de construir hipotéticas
distribuicdbes de exposicdes em populagdes fonte, ou, equivalentemente,
hipotéticas séries de controles, a partir de informacdo externa ao estudo®. A
validade das estimativas de estudos “case-only” depende da validade das
pressuposicoes utilizadas para a construcdo da distribuicdo de exposi¢cdes em
populacdes fonte. Por exemplo, para os “case-genotype studies”, depende do
modelo de prevaléncia genotipica adotado; para os “case-cross-over studies”,
depende de condi¢cdes estacionarias das exposi¢gdes dos casos ao longo do
tempo; para os “case-specular studies”, depende da suposta intercambialidade

entre exposi¢des na residéncia do caso e na casa a frente no outro lado da rua®.

Também a essa época, na medida em que o desenvolvimento da microinformatica
torna viavel o desenvolvimento e a popularizacdo do uso de sistemas de
informagédo geografica (SIG) e de ferramentas de analise espacial de dados, a

dimensao espacial comega a ser incorporada ao método caso-controle.

Em certos lugares o risco de adoecer € maior do que em outros. A incidéncia de
um determinado agravo também pode ser fungcdo do espago. Nos anos 1990
comega a se desenvolver uma especializacdo dos estudos caso-controle que
incorpora explicitamente o espago ao conjunto de covariaveis que modulam o
risco. S&o os chamados estudos caso-controle espaciais, que entdo passam a
contribuir com a incorporagdo de métodos de analise espacial de dados ao
instrumental analitico da epidemiologia. Este € o campo onde se aninha este

projeto de pesquisa.

2. METODOLOGIA DOS ESTUDOS CASO-CONTROLE ESPACIAIS

A preocupacao com a distribuicdo espacial de casos de uma doenca parece ser

uma constante na epidemiologia desde o seu nascimento enquanto disciplina.



Entretanto, apenas nas duas ultimas décadas a analise espacial de pontos
comegou a se consolidar enquanto método em estudos epidemiolédgicos, sendo
ainda um campo do conhecimento novo e em consolidacdo®. Formalmente, um
padrao espacial de pontos pode ser entendido como um conjunto de localizagdes
numa determinada regido de estudo representando o registro de eventos de
interesse'®. Tais localizagdes podem estar acompanhadas de informagdes
adicionais relativas aos eventos registrados, entre elas, de particular importancia,

o tempo associado a cada ocorréncia.

De um ponto de vista estatistico, um padrdo observado de pontos pode ser
modelado como a realizagdo de um processo estocastico. O modelo mais simples
de uma distribuicao de pontos € o da aleatoriedade espacial completa, no qual os
eventos se distribuem de forma independente entre si sobre uma regido de
interesse. Esse modelo tem pouca aplicacdo epidemiolégica (excegao feita a
estudos em escalas grandes) uma vez que as populagbes fontes de caso
distribuem-se elas proprias em aglomerados espaciais determinados por fatores
ambientais e sociais. Na auséncia de associagao entre espaco e doenca, hipotese
nula, a ocorréncia de casos espelha a heterogeneidade espacial da populagéo
fonte. A incorporagdo dos métodos de analise espacial de dados ao instrumental
epidemioldgico se deu a partir da indagagcdo sobre o quanto um aglomerado

observado de casos se deve a aglomeragao de base da populagéo fonte.

Um modo intuitivo de incorporar a dimensao espacial aos estudos caso-controle
pode ser encontrado em Bithell® e em Gatrell e colaboradores'. Estes autores
utilizaram a razao entre a densidade espacial de casos e de controles, obtidas por
estimagao kernel?, area a area, como um estimador da distribuicdo espacial de

risco relativo.

Cuzick & Edwards' propuseram um modo de investigar a existéncia de
aglomerados espaciais de doenga, comparando a distribuigcdo observada de casos
e controles em um dado estudo com distribuigdes hipotéticas geradas a partir da

rotulagéo aleatdria (casos ou controles) dos pontos observados.



Usando uma variacio do método do “vizinho mais proximo™, Vieira e
colaboradores®® propuseram um algoritmo para estimacéo da distribuicdo espacial
de OR em estudos caso-controle que, basicamente, dado um conjunto de
localizacbes de casos e controles, consiste em calcular o odds caso/controle em
pequenas areas arbitrariamente estabelecidas cobrindo inteiramente uma regiédo
de interesse e fazer a razdo desses valores pelo odds caso/controle da regido

como um todo.

Os métodos acima citados apresentam limitacbes importantes, tais como a
dependéncia de escolha arbitraria de largura de banda a ser utilizada, e a
dificuldade em incorporar covariaveis a analise. Uma alternativa promissora € o
desenvolvimento de estudos caso-controle espaciais, que parecem ser uteis para
verificacdo de variabilidade espacial do risco, identificacdo de confundimento
espacial, avaliacdo da influéncia no mapa de risco da utilizagdo de tempo de
laténcia no estudo, bem como sugerir hipoteses causais para futuras
investigacbes. Abaixo, sdo descritos os pressupostos teodricos e metodologicos

gque embasam os estudos caso-controle espaciais.

Para uma determinada doenca e uma delimitada regido A de interesse (uma
cidade, um distrito, um bairro), seja a fungao risco relativo espacial, conforme

definida por Bithell®, uma fungéo bivariada descrita da seguinte forma:

x)

1
p(x) »

q(x) =
onde x é um vetor de coordenadas geograficas em A, | (x) é a fungdo densidade
espacial de ocorréncia de casos da doenca em A (nimero de ocorréncias por
unidade de area na localizagdo x) e p(x) € a funcdo densidade espacial da
populacdo fonte de casos em A. A fungdo (x) integra 1 sobre A, se usada a

densidade da populacéo fonte como fungdo ponderadora®, isto é:

cfo‘}?(X)P(X)dA =1 ()
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O risco relativo assim definido em uma dada localizagdo x T A representa o risco
de ocorréncia de um caso em x relativo ao risco médio de ocorréncia em A. Se
este for conhecido, pode ser usado para se obter o risco absoluto em x, conforme

sera visto adiante.

A partir de um conjunto observado de casos e controles, Kelsall & Diggle® e

Diggle™ propuseram um modo interessante de estimar q(x), abaixo descrito.

Seja C e P os conjuntos de localizagbes (coordenadas geograficas) de casos e
populagao fonte em estudo, respectivamente. Assume-se que as localizagdes em
C e P sejam realizacdes de dois processos planares de Poisson'®%2 com

intensidade | (x) e p(x), respectivamente.
Sejax;, i=1,2,..,n4 nqlocalizagbes observadas do conjunto C.

Seja x;, i = ni+1, n4+2, ..., ny+ny, ny localizagdes observadas do conjunto P, onde

n=nq+ nNo.
Seja y; um indicador associado ao ponto x;, talque yi=1sexj1 C,yi=0sexl P.

Assume-se que 0s casos e o0s controles incluidos no estudo sdo amostras
aleatérias de todos os casos ocorridos (C) em A e da populagido fonte (P)
existente em A no periodo de estudo, nas proporcdes q: e gy, respectivamente.
Desse modo, condicional aos pontos x;, y; sao realizagdes mutuamente
independentes de uma variavel aleatéria de Bernoulli'®, onde a probabilidade de
qualquer ponto, observado no conjunto de casos e controles, ser um caso [isto é,

p(x) = Pr(yi = 1\ x; = x)] é dada por:

_ ql
q,! (x) +g,p(x)

p(x)

A partir das equagdes 1 e 3, com algebra simples demonstra-se que p(x) esta

relacionado ao risco espacial 6(x) conforme a expressao abaixo:
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p(x) U 3%
(X)u e% 7]

In[q(x)] = lne ==logit[ p(x)]+c=r(x) (@)

Desse modo, o logaritmo da fung&o risco relativo espacial, r(x), aparte uma

constante aditiva ¢, depende apenas do logito da fungao p(x), definido na equagao
3.

Assim, a tarefa de modelar 8(x) se reduz efetivamente a modelagem do logit[p(x)]
a partir de um conjunto observado de desfechos Bernoulli caso/controle, vyi,
associados as suas localizagbes espaciais, xX;. Em esséncia, este € um problema
trivial de regressao Iogl'stica23, embora aqui, dado o provavel comportamento nao
linear da superficie espacial de risco a ser estimada, o uso de um método nao
paramétrico seja mais apropriado do que a usual abordagem paramétrica. Para
tanto, Kelsall & Diggle®* propuseram o uso do modelo aditivo generalizado?'

(GAM) como ferramenta basica, onde:
r(x)=cta+gx) ()

sendo ¢ uma constante conhecida, a um intercepto a ser estimado e g(x) uma
funcdo bivariada suave do vetor de localizagdo x que pode ser nao
parametricamente estimada por varios algoritmos iterativos bem estabelecidos?!
tais como regressado de kernel*, regressao polinomial local*® ou regressao spline

penalizada®

Uma extensdo bastante conveniente deste método é a incorporacdo de

covariaveis nao espaciais, o que resulta no modelo semiparamétrico:
r(x,z)=c+a+pz+g(x) (6

onde z é um vetor de covariaveis de interesse e b representa seu vetor de efeitos.
O log-risco p(x,z) é assim modelado como linearmente dependente de um
componente nao espacial paramétrico representando o efeito das covariaveis
incorporadas ao modelo, associado ao componente espacial ndo paramétrico e

possivelmente nao linear g(x). Estimativas de a, b e g(x), bem como seus erros
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padrdo associados, sdo obtidas segundo a aplicagdo do modelo aditivo
generalizado21 acima mencionado. Se o risco estimado for invariante no espaco,
g(x) é constante e o modelo (equagdo 6) se reduz a uma regressao logistica

trivial®>.

r(zy=c+a +pz (7

Finalmente, a estimativa da fungéo risco relativo espacial (equagdo 1) em A é

obtida como:
q(x,z) =e'™? (8)

onde F(x,z)representa a estimativa obtida no ajuste da equagao 6. Se desejado,

a estimativa da distribuicdo espacial da incidéncia de casos em A pode ser obtida

como:

A

I(x, zZ)= fd(x,z) =ie' ™ (9)
onde T representa a estimativa da proporcdo média de incidéncia de casos em A.

A significancia dos componentes paramétricos estimados na equagdo 6 sao
obtidas de modo usual, como nos modelos lineares generalizados, com base na
magnitude da raz&o entre estimativas e seus respectivos erros padréo. Para testar
a significancia da variagdo espacial do risco estimada na equacgdo 6, ndo foram
ainda descritos métodos analiticos. Para tanto, Kelsall & Diggle?* propuseram um

procedimento de Monte Carlo, abaixo descrito:

a) O modelo completo expresso pela equacéo 6 é ajustado aos dados via GAM.
Desse modo, predicbes de respostas sdao obtidas para cada ponto de uma

grade previamente definida (200 x 200, por exemplo) cobrindo A.

b) O modelo reduzido (hipétese nula) expresso pela equacédo 7, que omite o
componente espacial g(x), é ajustado aos dados por meio de uma regresséo

logistica usual. Desse modo, predicbes da probabilidade de ser caso sao



d)

f)

g)

3.
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geradas para cada um dos sujeitos estudados (casos e controles), de acordo

com o componente ndo espacial (bz) individual.

Para cada um dos sujeitos estudados é determinado um novo status de caso
ou controle de modo aleatério usando-se as probabilidades preditas no passo b

acima.

O modelo completo expresso pela equacdo 6 € ajustado aos dados
modificados no passo ¢ via GAM, e assim novas predigdes de respostas sao

obtidas para cada ponto da mesma grade previamente definida no passo a.

Os passos ¢ e d séo repetidos um grande numero de vezes (por exemplo, 500
vezes) produzindo simulagbes de superficies resposta sob Hy (isto €, sob a

hipétese de homogeneidade espacial do risco).

Ponto a ponto sobre a grade definida em a, a resposta predita em a é
comparada com a distribuicdo de simulagdes sob Hp produzidas em e. Se
aquela se situa entre os percentis (a/2)100% e (1-a/2)100% desta, a
correspondente localizagdo na grade € rotulada “ndo significante”. Caso

contrario, é rotulada “significante”.

Finalmente, um conjunto de mapas é produzido a partir da distribuicdo espacial
da incidéncia de casos predita na equacédo 9, de acordo com valores pré-
definidos de interesse do componente n&o espacial (z), excluindo-se todas as
posicbes na grade rotuladas “n&o significantes” no passo f. Esses mapas,
portanto, mostram apenas as estimativas que diferem significativamente da

incidéncia média em A, para a configuragéo escolhida de z (p<a).

OBJETIVOS

Face o grande desenvolvimento metodolégico dos estudos caso-controle nos

ultimos 50 anos, bem como a contribuicdo analitica que os sistemas de
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informacado geografica e os métodos de analise espacial de dados trazem para a

epidemiologia, este projeto tem como objetivos, em estudos caso-controle

espaciais:

a)

b)

d)

verificar o comportamento e o significado epidemiolégico da fungéo
risco-relativo espacial® em funcdo dos desenhos amostrais “case-base

»34 « »41

sampling™™, “risk-set sampling™' e amostragem a partir de “sobreviventes”

da doenca estudada®®.

desenvolver modelos computacionais que simulem, para um conjunto de
parametros demograficos, geograficos e epidemioldgicos pré-definidos,
cenarios de dinamica espaco-temporal de ocorréncia de casos e o
processo de execucgao de estudos caso-controle espacial nesta populacao.
Estas simulacdes permitirdo a avaliagcdo do comportamento e da precisao
do estimador da funcéo risco relativo espacial obtido a partir dos desenhos
amostrais acima citados, em situacdes que simulem a complexidade do

processo gerador de casos.

aplicar o modelo de regresséo logistica multinomial®

para a estimacao da
distribuicdo espacial do risco de ocorréncias quando estas sao
classificadas de acordo com sua “gravidade”, isto é, em contraposi¢céo ao
modelo binario acima descrito, que classifica os individuos estudados em
casos ou controles, desenvolver um tratamento multinomial, que possibilite
a estimacao da distribuicdo espacial do risco de ocorréncia de casos, em

funcdo de sua gravidade.

desenvolver testes de significAncia para os componentes nao-lineares da
equacao 6 que possam ser utilizados paralelamente ou em substituicao ao

procedimento Monte-Carlo acima descrito.

testar os resultados metodolégicos obtidos, particularmente o explicitado no
item ¢ acima, na reanalise de dois estudos caso-controle espaciais:

“Distribuicdo espacial do risco de acidentes do trabalho no mercado
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informal de Piracicaba (FAPESP 05/03491-9)” e “Distribuicdo espacial do
risco de dengue na regido sul do municipio de Campinas (FAPESP
06/01224-6).

4. METODO

Os objetivos enunciados nos itens 3.a, 3.b, 3.c e 3.d acima ser&o obtidos por meio

de:

i)

iif)

constituicdo de um grupo de trabalho composto por todos os pesquisadores
do projeto, quatro alunos bolsistas de pods-doutorado e quatro alunos
bolsistas de doutorado, quatro alunos bolsistas de mestrado e quatro

alunos bolsistas de iniciagao cientifica.

leitura de toda a bibliografia publicada nos ultimos 16 anos sobre o tema,
por parte do grupo de trabalho constituido, tomando como marco inicial o

texto de Hastie & Tibshirani®': Generalized additive models.

realizacdo de seminarios semanais descentralizados (isto é, nas cidades
onde trabalham os pesquisadores do projeto) para a discusséo e integragao
dos conceitos apreendidos na leitura realizada, bem como a discussao e o
desenvolvimento do método analitico para a obtencdo de estimativas de
significancia mencionadas no item 3.d acima e o desenvolvimento da

abordagem multinomial mencionada no item 3.c acima.

realizagcdo de seminarios trimestrais reunindo todo o grupo de trabalho
constituido para a apresentacao, discussido e consolidagao dos resultados
obtidos nos seminarios semanais (item 4.iii), bem como a programacgéao do
trabalho durante o proximo trimestre. O pesquisador da instituicdo
estrangeira (Dr. Bailey) devera participar de um desses seminarios a cada

ano.
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v) anualmente, o pesquisador da instituicdo estrangeira devera trabalhar
pessoalmente com o restante do grupo de pesquisadores durante um

periodo de um més no Brasil, na sede do projeto.

vi) realizagao de seminarios especiais sobre topicos relacionados aos objetivos
do projeto com os professores visitantes convidados de instituicoes

nacionais e internacionais.

vii) visitas de trabalho a departamentos universitarios nacionais e internacionais
onde se desenvolve pesquisa sobre topicos relacionados aos objetivos

deste projeto.

viii) com relagdo aos modelos de simulagdo mencionados no objetivo 3.b

acima, a modelagem computacional passara por trés etapas.

1. Definicdo das condi¢cbes iniciais: 0 modelo requer como
entrada, um conjunto de parametros que represente a
distribuicdo espacial da populagdo em risco (e seus atributos
individuais associados ao risco), e a distribuicdo espacial de
fatores de risco ecologicos (associados ao lugar). Estes
parametros deverdo ser representativos do conjunto de
problemas aos quais os estudos de caso-controle pretendem
ser aplicados. Estas distribuicdes espaciais serao utilizadas
para a criagcdo de 'populacdes de risco sintética', isto €, um
conjunto de individuos com atributos pessoais e associados a

um local no espaco.

2. Definicdo do processo gerador de eventos: dois processos
geradores de eventos serdo considerados. O primeiro é um
processo contagioso, onde a probabilidade de um individuo
sofrer um evento é funcdo do contato com individuos que o
sofreram. Este processo gera estruturas de correlagéo

espaciais e temporais. Eventos que se encaixam nesta
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categoria sdo, por exemplo, doengas transmissiveis e séo
modelados por processos estocasticos do tipo SIR'. A forma
da forca de infeccdo pode ser alterada para contemplar
diferentes padrées de transmissdo, incluindo vias de
transmissao diretas e indiretas, além de variacbes temporais e
espaciais na forca de infeccédo, etc. O segundo processo
gerador é ndo contagioso, onde a probabilidade de um
individuo sofrer o evento é funcdo de caracteristicas do
préprio individuo ou do lugar onde ele esta. Neste caso, a
ocorréncia de um evento nao interfere na probabilidade de
ocorréncia de outro. Independente do caso, o0 processo
gerador sera realizado a partir da associagdo de
probabilidades de transicdo 'ndo caso' - 'caso' a cada
individuo da populacdo de risco sintética em funcdo das
caracteristicas do individuo e de seu ambiente. Séries

temporais serdo assim simuladas.

3. Simulacdo do processo amostral: Uma vez o processo de
ocorréncia de eventos seja simulado, pode-se aplicar
procedimentos amostrais que obterdo informagcdes de uma
amostra dos individuos sintéticos, em determinados
momentos no tempo. A partir destas amostras, calcula-se os
estimadores que poderdo ser comparados com os 'valores
verdadeiros' obtidos da populacdo como um todo, ou a partir

do conhecimento do proprio processo gerador.

Os modelos de simulacdo serdo implementados em linguagem Python e

operados em linux.

Ainda como método de obtengédo do objetivo 3.b acima mencionado, sera
desenvolvido um modelo matematico, sob uma estrutura de incerteza, a
partir de técnicas de autdmatos celulares® combinadas com légica fuzzy?,

simulando o espalhamento espacial de doencas, num ambiente criado para
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a execucgao simulada de estudos caso-controle espaciais, como mais uma
abordagem para o estudo do comportamento e da precisao do estimador da
funcdo risco-relativo espacial em funcido dos desenhos amostrais acima

citados.

Na fase final da realizagdo do projeto, como “teste de campo” e ilustragdo dos
resultados obtidos, serdo reanalizados os dados produzidos nas duas pesquisas
referidas no item 3.e acima. Tratam-se de dois grandes estudos caso-controle
espaciais atualmente em andamento (com previsdo de término em 2008),
financiados pela FAPESP e coordenados pelo coordenador deste projeto. Os dois
estudos tém método amostral diferentes entre si. Na coleta dos dados, os casos
de ambos foram também classificados quanto a gravidade. Isto torna bastante
interessante e informativo a reanalise desses resultados com as ferramentas e

meétodos produzidos neste projeto.

5. RESULTADOS ESPERADOS

O produto esperado deste projeto é desenvolvimento metodoldgico. Espera-se ao

final do estudo:

a) saber como as propriedades dos estimadores de risco nos estudos

caso-controle espacial variam em func&o da estratégia amostral;

b) saber como levar em consideragcdo a gravidade dos casos na estimacdo da
distribuicdo espacial do risco em estudos caso-controle utilizando-se um modelo

multinomial;

c) saber como dimensionar as flutuagées amostrais dos estimadores de efeito nos
estudos caso-controle espaciais (questdo vital pois diretamente relacionada a
verificagdo da significancia estatistica das estimativas obtidas) de um modo

melhor do que o atualmente disponivel na literatura;
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d) produzir um ambiente computacional de simulagdo de ocorréncias epidémicas,
util, entre outras coisas, para a simulagcao de realizagcbes de estudos caso-controle
espaciais visando estudar empiricamente a eficiéncia de diferentes estratégias de

planejamento do estudo;

Os objetivos propostos neste projeto sao inéditos na literatura. Ao atingi-los, em
suma, o projeto contribuira para que avangos metodolégicos obtidos no
desenvolvimento dos estudos caso-controle sejam estendidos e incorporados a

analise espacial de dados epidemiolégicos.

Espera-se também que o desenvolvimento deste projeto contribua para a
consolidagdo de um grupo de pesquisa e desenvolvimento de método
epidemioldégico em nosso meio, voltado para a analise espacial de dados, bem
como para o fortalecimento do Laboratério de Analises Espacial de Dados
Epidemiolégicos (EpiGeo) do Departamento de Medicina Preventiva e Social da

Faculdade de Ciéncias Médicas da Unicamp.

6. CRONOGRAMA DE ATIVIDADES

Este € um projeto tematico cujo tema é a incorporagdo de avangos metodoldgicos
dos estudos caso-controle a analise espacial de dados epidemioldgicos.
Diferentemente da maioria dos projetos de pesquisa epidemiolégica (que
envolvem amostragem, recrutamento e treinamento de equipe de campo, coleta
de dados, controle de qualidade, digitagdo, e dezenas de outras etapas), as
atividades serao leitura, reflexdo, discussao, seminarios internos e seminarios com
pesquisadores visitantes, desenvolvimento computacional e visitas cientificas a
centros de pesquisa. Dada a complexidade e a originalidade dos objetivos
propostos e resultados previstos, prevé-se que o projeto se estenda por quatro

anos, da seguinte maneira:

ATIVIDADE SEMESTRE



10 20 30 40 50 60 70 80
Levantamento bibliografico | X X
extensivo
Seminarios semanais | X X X X X X X X
descentralizados
Seminarios trimestrais X X X X X X X X
Seminarios especiais com X X X X
professor(es) convidado(s)
Visitas a centros internacionais de X X X X
pesquisa
Desenvolvimento de método
analitico para estimativas de
e m . X X X |X X X
significancia e aplicagdo do
modelo multinomial
Desenvolvimento de modelos de X X X X X X X
simulacao
Reanalise de estudos caso- X X X X
controle espaciais
Redacéo de artigos cientificos X | X | X [|X

7. ASPECTOS ETICOS

20

Este projeto n&o envolve experimentagdo com humanos ou animais, bem como a

geracdo de residuos quimicos. Os estudos que serdo reanalizados durante a

execugado deste projeto receberam pareceres favoraveis da Comissado de Etica em

Pesquisa da Faculdade de Ciéncias Médicas da Unicamp.
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8. APRESENTACAO DA EQUIPE

Para o desenvolvimento do projeto, formou-se uma equipe multidisciplinar de
pesquisadores com experiéncia nas areas de epidemiologia, matematica aplicada,
estatistica espacial e modelagem da dindmica do espalhamento de doencas.

Abaixo, sdo apresentados os pesquisadores do projeto.

8.1. Ricardo Cordeiro (Coordenador)

Possui graduacdo em Medicina pela Universidade de Sao Paulo (1983), mestrado
em Medicina Concentracdo Saude Coletiva pela Universidade Estadual de
Campinas (1991), doutorado em Saude Coletiva pela Universidade Estadual de
Campinas (1995), P6s-Doutorado em Epidemiologia na University of California at
Los Angeles (1999-2000) e Livre-Docéncia em Epidemiologia na Universidade
Estadual Paulista (2001). Atualmente é Professor Associado (MS-5) da
Universidade Estadual de Campinas. Tem experiéncia em Epidemiologia, com
énfase em métodos quantitativos, atuando principalmente nos seguintes temas:
analise espacial de dados, acidente do trabalho, saude do trabalhador, vigilancia
em saude.

Coordenou a realizagdo de quatro Auxilios Individuais a Pesquisa (FAPESP
95/4342-3, 96/7583-4, 97/12782-9 e 00/09105-0) e um Auxilio a Pesquisa Politicas
Publicas (FAPESP 00/13719-3). Atualmente coordena a realizacdo de dois
estudos caso-controle espaciais financiados na forma de Auxilios Individuais a
Pesquisa (FAPESP 05/03491-9 e 06/01224-6).

Nos ultimos cinco anos tem se dedicado a projetos de investigagao incorporando a
analise espacial de dados epidemiolégicos. Em 2005, como Bolsista do Programa
de Aperfeicoamento Cientifico no Exterior da FAPESP (processo 04/09859-5),
trabalhou no projeto “'Semiparametric modelling of the spatial distribution of
occupational accident risk in the casual labor market, Piracicaba, Southeast Brazil"
conjuntamente com o Professor Trevor Bailey, um dos participantes da equipe

deste projeto. Atualmente, coordena o Laboratério de Analise Espacial de Dados
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Epidemiolégicos — EpiGeo, do DMPS/FCM/Unicamp.

Responsabilidades no Projeto: Coordenacgéo, objetivos 3.a e 3.e.

8.2. Laecio Carvalho de Barros (Pesquisador Principal)

Possui graduacdo em Matematica pela Universidade de S&o Paulo (1979),
mestrado em Matematica Aplicada pela Universidade Estadual de Campinas
(1992) e doutorado em Matematica Aplicada pela Universidade Estadual de
Campinas (1997). Atualmente é professor adjunto da Universidade Estadual de
Campinas, atuando principalmente nos seguintes temas: biomatematica, sistemas
dinamicos, conjuntos fuzzy, controladores fuzzy, sistemas dindmicos fuzzy. Desde
2001 é revisor dos periodicos Fuzzy Sets and Systems (0165-0114) e IEEE
Transactions on Fuzzy Systems (1063-6706).

Responsabilidades no Projeto: objetivos 3.b. (determinista) e 3.e.

8.3. Claudia Torres Codeco (Pesquisadora)

Possui graduagdo em Ciéncias Bioldgicas pela Universidade Federal do Rio de
Janeiro (1992), mestrado em Engenharia Biomédica pela Universidade Federal do
Rio de Janeiro (1995) e doutorado em Quantitative Biology - University Of Texas
At Arlington (1998). Atualmente é pesquisadora associada da Fundagcdo Oswaldo
Cruz - Programa de Computacéao Cientifica. Tem experiéncia na area de Dinamica
de Populagdes, com énfase em Modelagem Matematica de Dinamica de Doencgas
Infecciosas. Atuando principalmente nos seguintes temas: biomatematica,
epidemiologia, dindmica de processos infecciosos, ecologia populacional e analise
de sobrevida.

Responsabilidade no Projeto: objetivos 3.b. (estocastico) e 3.e.

8.4. Paulo Justiniano Ribeiro Junior (Pesquisador)

Possui graduagdo em Agronomia pela Universidade Federal de Lavras (1989) ,
mestrado em Agronomia pela Universidade de S&o Paulo (1992) e doutorado em
Statistics pela University of Lancaster (2002) . Atualmente é Professor adjunto da

Universidade Federal do Parana. Tem experiéncia na area de Probabilidade e
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Estatistica , com énfase em Estatistica. Atuando principalmente nos seguintes
temas: geostatistics, spatial statistics, statistical software, Bayesian inference.
Atualmente é o Presidente da Regido Brasileira da Sociedade Internacional de
Biometria (RBRAS), membro do Conselho da Associacéo Brasileira de Estatistica
(ABE) e membro do Conselho da International Biometric Society (IBS).

Responsabilidades no Projeto: objetivos 3.c, 3.d. e 3.e.

8.5. Trevor Charles Bailey (Pesquisador)

Academic Qualifications: BSc., Mathematics, Hons., 1st Class, (Lond.), 1975;
MSc., Mathematical Statistics, (Lond.), 1976; PhD., (Exon.), 1981. Joined the
University of Exeter in 1986, having formerly lectured for four years at the
Australian Graduate School of Management, University of New South Wales,
Sydney, Australia. Research interests: computational statistics, applied statistical
modelling, spatial statistics, spatial epidemiology. Current administrative
responsibilities: Associate Dean - Faculty of Undergraduate Studies; Director of
Undergraduate Studies - School Engineering, Computer Science and Mathematics;
Programme Coordinator (Mathematics Programmes) - School Engineering,
Computer Science and Mathematics.

Obs: O professor Bailey ndo tem curriculo cadastrado na base Lattes. Seu
curriculo pode ser consultado em

http://www.secamlocal.ex.ac.uk/~tcb/HomePage.html

Responsabilidades no Projeto: objetivos 3.c e 3.d.

Além dos pesquisadores acima, também fazem parte da equipe de pesquisa,
como pesquisadores colaboradores, os professores Marilia Sa Carvalho
(epidemiologista, Professora Associada da FIOCRUZ), Carlos Alberto de
Braganca Pereira (estatistico, Professor Titular do IME/USP) e Miguel Antbnio

Vieira Monteiro (engenheiro, Pesquisador Senior do INPE).
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