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RESUMO

A taxa de mortalidade infantil € um dos indicadaress usados para medir a
qualidade de vida da populacéim dos indicadoresocio-econdmico do Rio Grande
do Sul é o indice de Desenvolvimento Socio-econdriDESE) da Fundacdo de
Economia e Estatistica (FEE) que tem como um de eemponentes a taxa de
mortalidade infantilGeralmente os estudos relacionam a taxa de madalichfantil
com fatores de risco associados as areas em edtufbwma descritiva, ou seja, de
forma apenas visual através de mapas. O presaho apresenta uma aplicacao
de um dos métodos de Epidemiologia Espacial: EstudoCorrelacdo Ecoldgica,
através de modelos hierarquicos e métodos inteiremBayesianos, utilizando
covariaveis. Os principais problemas presentestaxas de mortalidade brutas ou
nas SMR $tandardised Mortality Ratjocomo a auto-correlacdo espacial e a
instabilidade dos estimadores para pequenas &ieadiscutidos. Para superar estas
dificuldades as estimativas do risco relativo dgidpela analise de regressao
espacial, utilizando modelagem inteiramente Bayasissdo apresentados como
alternativa, pois além de incorporar componentea@apmente estruturado ao
modelo, permite também a inclusdo de covariave@.aligo sdo analisados os
riscos de mortalidade infantil nos 496 municipiesRio Grande do Sul para dados
acumulados entre os anos de 2001 a 2004. Foramacadqs varios modelos com
diferentes especificacbes de componente espac@lvariaveis provenientes do
IDESE-FEE/2003. Verificou-se que os modelos quézath a estrutura espacial
além de covariaveis apresentaram melhor performameando comparado pelo
critério DIC Deviance Information Criterion Comparando as SMRs com 0S riscos
relativos obtidos pela modelagem inteiramente Bapasfoi possivel observar um
ganho substancial na interpretacdo e na deteccpadiées de variagdo no risco de

mortalidade infantil nos municipios do Rio GrandeSiil.



ABSTRACT

The infant mortality rate is one of the indicatasged to measure the population’s life
quality. The Rio Grande do Sul State has a soaidl economic indicator called
indice de Desenvolvimento Sécio-econdnfIEBESE), maintained by the Economic
and Statistics Foundation (FEE), which also usesirtfant mortality rate. Usually,
most studies relate the infant mortality rate witk factors visually, aided by maps.
This study presents the methodology and an applicatf one of the Spatial
Epidemiology methods, the Ecologic Correlation, ngsiHierarchical Bayesian
procedures. The main problems found in Ecologicetations, such as the spatial
autocorrelation and the estimator’s instability femall areas, are discussed. To
overcome these difficulties, the relative risk mstie obtained by spatial regression
analysis using fully Bayesian estimation methogrissented. Presently, the rate of
infant mortality is analysed in all 496 municipedg of the Rio Grande do Sul State,
between the years 2001 to 2004. Several models dififerent specifications of
spatial components and different variables from {R¥ESE-FEE/2003 were
compared. It was found that the model with spattalicture and the Education
variable showed better performance than other nsodféith this methodology was
possible to obtain a more interpretable pattermnt#nt mortality risk in the Rio
Grande do Sul State.



APRESENTACAO

Este trabalho consiste na dissertacdo de mestradolada “Analise de
Correlacdo Ecoldgica: Uma Abordagem InteiramentgeB@ana para a Mortalidade
Infantil no Rio Grande do Sul” apresentada ao Rwogr de Pos-Graduagcdo em
Epidemiologia da Universidade Federal do Rio Gradde Sul. O trabalho é
apresentado em duas partes, na ordem que segue:

1. Introdugédo, Revisao da Literatura e Objetivos
2. Artigo(s)
Documentos de apoio, incluindo o Projeto de Peaguestdo apresentados nos

anexos.



1. INTRODUCAO

1.1 Mortalidade Infantil

A taxa de mortalidade infantil € um dos indicadaress usados para medir a
qualidade de vida da populacdo (Maia e Souza, 28@4) de compor o indice de
Desenvolvimento Humano (IDH), divulgado pela ONWwros indicadores sécio-
econbmicos. O Rio Grande do Sul possui um indicadécio-econémico,
denominado Indice de Desenvolvimento Sécio-econdfiRBESE), da Fundacéo de
Economia e Estatistica (FEE), que também utilizaxa de mortalidade infantil para
compor um indice referente a saude.

A mortalidade infantil consiste no 6bito de nassidivos durante o primeiro
ano de vida, sendo a taxa de mortalidade infaakitada pela razdo entre o nimero
de Obitos e o numero total de nascidos vivos emnegido definida e em um espaco
de tempo limitado.

Para facilidade de comparacao entre os diferemtisepou regides do globo
esta taxa € normalmente expressa em numero des @atoriancas com menos de
um ano, a cada mil nascidos vivos. O indice conaitteaceitavel pela Organizacéo
Mundial da Saude (OMS) é de 10 mortes / mil nascio®

No Brasil segundo dados do SINASC (Sistema de nmdgbes sobre
Nascidos Vivos) e SIM (Sistema de Informagbes sdWretalidade) a taxa de
mortalidade infantil tém diminuido a cada ano, pads de 31,90 em 1997 para

22,58 em 2004. E importante salientar que em algstaslos a taxa de mortalidade é



estimada a partir de métodos demograficos indiretosfuncdo da baixa cobertura
dos sistemas SIM e SINASC.

Segundo o ranking da UNICEF em 2006, o Brasil Agoa 862 posicdo entre
0s paises com pior taxa de mortalidade até os § @moder 5 mortality rate ou
US5MR), conceito definido pela OMS como a probalbitid de uma crianca morrer
até os 5 anos de idade. Mas nada se compara aosrps da lista como Angola e
Afeganistdo na qual a taxa de mortalidade € suparib60 mortos para cada mil
nascidos vivos.

No Brasil também existe uma grande variacdo na txanortalidade: de
acordo com dados disponiveis no DATASUS em 2004tade com maior taxa de
mortalidade infantil foi o de Alagoas com 47,09 tasraté um ano para cada 1000
nascidos vivos. Por outro lado Santa Catarina fdestaque positivo com apenas
13,62. Em geral, os municipios da regido Norte edB&ie do Brasil sdo os piores.
No Rio Grande do Sul entre os anos de 1997 a 2b€drea-se uma estabilidade em
relagdo a taxa de mortalidade, variando entre 1% 107,30, porém entre 0S
municipios é possivel observar grande variabilidade

Na literatura existem estudos propondo acdes euvemcoes para a reducéo
da mortalidade infantil, apontando que sua ocom@éscdeterminada, em ultima
instancia, por fatores sociais, econémicos e aikurcomo renda, educacéo e posse
de terra, que constituem os determinantes diskNas.maioria dos estudos estes
fatores sdo relacionados descritivamente a moatiidnfantil. Estes fatores podem
influenciar a ocorréncia das causas imediatas deenadravés de determinantes de
nivel intermediario, que incluem tanto a exposi@ofatores de risco, como

condi¢Bes inadequadas de nutricdo, saneamentonergiodo, etc, quanto a falta de



acesso a fatores de protegcdo como, por exemplagacmanejo adequado das
doencas infecciosas, atencéo pré-natal, etc (\Aicg901).

Se a doenca é a manifestacdo no individuo, aséias sdo manifestacdes
no lugar (Barcellos, 2000). Os estudos que tem clomm a comparagao de grupos
ao invés de pessoas sao ditos estudos ecoldgisast@os ecoldgicos sdo em geral
rapidos, de baixo custo, ideais para variaveis oradas ao nivel de area, além de
Uteis para levantar hipdteses. As informacdeszatihs nos estudos ecoldgicos
relacionados a area da saude, como a mortaliddaetiinestdo em grande parte
disponiveis no DATASUS além de outras bases oficdamo o IBGE e FEE.

Um dos principais indices da FEE é o IDESE que istm&m um indice
sintético composto por 12 indicadores divididos goatro blocos tematicos:
Educacdo, Renda, Saneamento e Domicilio e Saudses Emdicadores sé&o
transformados em indices, um para cada bloco, jay @endice é o resultado da
agregacdo dos indicadores desses blocos. O iresoéia da média ponderada dos
indicadores que o compde, além de utilizar repatrdgraedo, tornando-o um indice
gue varia entre zero e um, quanto mais proximoede menor o desenvolvimento e
guanto mais proximo de 1, maior. O quadro a seariesenta os blocos do IDESE, a
descricdo dos indices que o compdem além de apaesspesos utilizados para sua

construcéo e a fonte dos dados brutos.



Quadro 1- Blocos do IDESE, indices componentesada tloco, peso do indice no

bloco e fonte dos dados brutos.

. Peso no
Blocos Indices Bloco Fontes dos Dados Brutos

Taxa de abandono no ensino Edudata do INEP, Ministério
0,25 ~

fundamental da Educacéo

Taxa de reprovagdo no ensino Edudata do INEP, Ministério
0,20 ~

fundamental da Educacéo

Educagdo Taxa de atendimento no ensino Censo Demografico 2000 do
0,20 IBGE; Edudata do INEP,

médio Ministério da Educacéo; FEE
Taxa de analfabetismo de pessoas deO 35 Censo Demografico 2000 e
15 anos e mais de idade ' PNAD do IBGE
Geracéo de renda - PIBpc 0,5( FEE.

Renda —
Apropriagao de renda - VABpc do 0.50 FEE

comeércio, alojamento e alimentacao

Percentual de domicilios abastecidps Censo Demografico 2000 do
A 11A- 0,50
com &gua: rede geral IBGE

Condicbes de | Percentual de domicilios atendidos
Saneamento e| com esgoto sanitario: rede geral dg 0,40

Censo Demografico 2000 do

Domicilio esgoto ou pluvial BGE
- . Censo Demografico 2000 e

Média de moradores por domicilio 0,10 PNAD do IBGE:FEE
Percentual de criangcas com baixo 033 DATASUS do Ministério da
peso ao nascer ' Saude.

Satde Taxa de mortalidade de menores de 50,33 DATASUS do Ministério da
anos Saude.
Esperanca de vida ao nascer O,33|DHNI 2000 do PNUD, IPEA

e Fundacéo Joao Pinheiro

Atualmente, boa parte dos estudos relaciona a dboeaigléncia/mortalidade
como, por exemplo, a mortalidade infantil, com fasode risco de forma descritiva,
ou seja, de forma apenas visual através de mapasnplesmente consideram areas
como individuos.

Para entender melhor a distribuicdo espacial ddafiade infantil, alguns
estudos tém sido realizados (Assungioal, 1998; Santos e Noronha, 2001),
inclusive no Rio Grande do Sul, através de estimaggpaco temporal (Vieira,

2006).



Os estudos que relacionam a mortalidade com lecdles geogréficas na
forma de mapa enquadram-se na area da Epidemioltgpacial, tema que tem
motivado inclusive trabalhos de conclusdo de cuscestatistica (Caumo, 2006;

Stein, 2006).

1.2 Epidemiologia Espacial

A Epidemiologia Espacial compreende o estudo deefosdpara avaliar a
distribuicAo geografica de taxas de incidéncia ogumaa outra medida
epidemiolégica de risco. Como exemplo, pode-sea dtengas contagiosas onde
unidades mais préximas no espaco possuem maicaasehde contdgio e, a medida
que esta distancia aumenta, o risco de contagite temiminuir.

A demanda por analises que envolvam informacfegrgécas € muito
grande. A Organizacdo Pan-americana de Saude egtimacerca de 80% das
necessidades de informacdes dos dirigentes pglitestdo relacionados com a
localizacdo geogréafica — e a utilizagdo da Epidé&ygia Espacial por parte dos
pesquisadores estd em ampla expanséo, princip&rdewido aos desenvolvimentos
recentes do Sistema de Informagdo Geogréfica (Sl métodos estatisticos e da
maior disponibilizacdo de informacdes de saudeyAcEo, 2001).

Estes avangos possibilitam a confeccdo rapida dpasnaue podem
contribuir para formular hipéteses a respeito dariduicdo espacial além de sua

relacdo com indicadores sdcio-econdémicos (Retjad, 1999).



Entretanto, estudos na area da epidemiologia edpaéo sao muito
frequentes, em geral a epidemiologia ainda se da&seiabordagens individuais na
busca de fatores de risco para doengas cronicas amambiente socio-cultural nas
guais os individuos estéao inseridos.

De acordo com a natureza da distribuicdo espacgablddos observados e de
acordo com o objetivo da analise, a Epidemiologgpd€ial esta dividida em trés

grandes areas (Lawson, 2001):

1.2.1. Mapeamento de Doencas

O Mapeamento de Doencas tem como objetivo descrevsintetizar a
distribuicdo e a variacao da taxas de mortalidaden@déncia de doencas no mapa.
Os modelos fornecem estimativas para o parametiotelesse associado a doenca
em estudo e permitem geracdo de mapas informatigesando informacdes
sintéticas e objetivas, para identificarem difer@iscde risco, realizar predicoes de
epidemias, suspeitar da etiologia da doenca, aux@m tomadas de decisbes e

levantar hipoteses.

1.2.2. Analise Ecoldgica

Também chamado de estudo de correlagdo ecoldgiiat (& al, 2001), a
andlise ecoldgica tem caracteristicas semelhantedi@eamento de Doencas
fornecendo a distribuicdo da doenga no mapa, paréoa grande diferenca esta no
objetivo do estudo. O objetivo é estudar a relag@oe potenciais fatores, como

variaveis ambientais ou sécio-econ6micas (varia@gidicativas), com a ocorréncia



de doencas ou mortalidade, ao contrario do objetascritivo do mapeamento de

doencgas.

1.2.3. Detecgéo de Clusters de Doengas

Consiste em identificar um agrupamento geografamm elevada ocorréncia
da doenca, sem que haja hipoteses etiologicasefirgdas; o objetivo principal é
detectar um foco de doenga no mapa. Segundo Hitiatt (2001) também pode ser
chamado “Avaliacédo de Fatores de Risco” e sdozatibs quando, por exemplo,
suspeita-se que uma fonte, como uma industria awyg®de causar um acréscimo

no risco de ocorréncia da doenca ou apresentanqak@erigo ambiental.

As duas primeiras areas, Mapeamento de Doencals@B&ologica, muitas
vezes se confundem na literatura; mais recentemar®dos de Mapeamento de
Doencas quando usados para levantar hipétesesiorelado fatores sécio-
econdmicos ou fatores de risco (covariaveis) samekos de Analise de Regressao

Ecoldgica ou Estudos de Correlagdo Ecoldgica (Edidvartenberg, 2004).

Esta dissertacdo aborda a area de analise ecoljgecaambém consta na
literatura como estudos ecoldgicos, estudo de legée ecoldgica, estudos
geogréficos ou estudos de regresséo ecologicaedmutros; mas diferentemente dos
estudos descritivos, nela serdo apresentados nsod#do regressao ecoldgica
utilizando métodos Bayesianos, que permitem aatiéio das informacdes espaciais

explicitamente na constru¢cdo do modelo e obtenedsstimativas de interesse.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Estudo de Correlagdo Ecoldgica

Estudos de Correlacdo Ecoldgica constituem uma dee&pidemiologia
Espacial que por consequéncia é uma area da Hestaispacial. O aprimoramento
dos Estudos Ecoldgicos tem feito com que ela segdas principais técnicas para a
analise de dados da saude quando se trabalha cm® plapulacionais agregados ao
nivel de area geografica.

O foco de estudos de correlacdo ecoldgica € relacianedidas de
covariaveis com a incidéncia de doencas, em nieelyiafico (Lawson, 2001).
Usualmente sdo examinadas hipoteses a respeittaied etioldgicos da doenca e o
seu risco.

Nos estudos ecoldgicos o objetivo, em geral, napehas avaliar as causas
de doengas, mas sim as causas da ocorréncia dgadeepopulacdo, caracterizada
como moradores de uma mesma area geografica, @midm y municipio, bairro, etc.
Em outras palavras o interesse dos estudos ecoffgicaliza-se ndo “na doenca em
populacdes, mas na doenca de populagbes”; o abgetavaliar a “floresta e ndo as
arvores” (Carvalho e Santos, 2005).

Para compreender melhor como o0 contexto afeta aesale grupos
populacionais por meio de selecao, distribuicateratao, adaptagéo, entre outros,
torna-se necessario medir efeitos em nivel de gupa vez que medidas em nivel

individual ndo podem dar conta destes processazrnies avancos metodoldgicos



no campo da estatistica, particularmente os dermmogymodelos espago-temporais
Bayesianos trazem perspectivas inovadoras paraliaen

Estudos de correlacdo ecoldgica sdo muito similagesmapeamento de
doencas; a grande diferenca € que no mapeameundtmedeas 0 objetivo € descrever
o fenbmeno em estudo e, num estudo de correlagddgea, pretende-se levantar
hipoteses relacionando fatores sécio-econdmicoatres de risco com a doenga
(Elliot e Wartenberg, 2004).

Richardson e Monfort (2001) indicam as restricoslagpquais os estudos de
correlacdo ecologica sdo muitas vezes criticadg®atam consideracdes para a sua

interpretacéo.

Restricoes Consideragoes

Dados geograficos sao faceis de seremSaber como se relaciona a variavel
obtidos, porém deve-se ter cuidado cqmesposta no nivel individual e no nivel

a “qualidade dos dados”; agregado;

A escala da variavel de exposicdo € | A importancia de considerar
potencialmente maior dentro da confundidores e inclui-los

populacdo do que em estudos apropriadamente na modelagem dos
individuais, que conduzem a um dados agregados;

aumento de poder das analises;

O efeito de medidas de erro de Saber a influéncia que teréo na variagcgo
exposicao € suavizado pelo calculo de espacial dos dados e a influéncia da néao
médias ou mediana das regides; inclusé@o destas covariaveis no modelg

Correspondem a “experimentos
naturais” onde cada fator de exposica
pode trazer novas hipbteses para futuras
exploragoes.

O

A qualidade da interpretacdo de estudos de largaleegnivel de escala
nacional ou internacional) é Ilimitada em funcdo peder haver diversos
confundidores propiciando viéses, mas por outro ainbém existem viéses ao se

analisar indicadores onde a escala é pequena.
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Estes viéses podem ocorrer quando o objetivo destigador é a andlise dos
individuos, mas nado existem dados disponiveis @l imdividual e utilizam-se dados
de areas, levando a possibilidade de conclusbesoprias. Este problema é
denominado falacia ecoldgica ou viés ecolégmmlogical biay. Freedman (1999)
utiliza como exemplo o estudo realizado por Robind®50), que avaliam a relacao
entre a origem (ser estrangeiro ou ndo) com adifatio em 48 estados nos EUA,
em 1930. A correlagdo de Pearson para os 48 paresimieros € 0,53 entre o
percentual de estrangeiros e o percentual de &ilfatles. Este resultado mostra uma
associacao positiva entre o percentual de estrasgeialfabetizagéo, sugerindo que
0s estrangeiros sejam mais alfabetizados. Masatidade, a correlacéo feita a nivel
individual mostra uma relacdo negativa de -0,11cdkrelagdo com os dados
agregados proporciona uma inferéncia equivocadaveitade, o sinal da correlacao
foi positivo, porque os estrangeiros tendem a uigex estados em que 0s nativos sao
mais letrados, ou seja, lugares mais desenvolvidos.

Para minimizar o viés ecoldgico grandes estud@estndo desenvolvidos
com o uso de bases de dados mais acurados e sigdleniaformacao para areas de
pequena escala geografica no centro intitulado fiSAmea Health Statistics Unit

(SAHSU)”, no Departamento de Epidemiologia e SaBdélica da Faculdade de

Medicina do Imperial College, na Inglaterra (Elital 2001).

Os indicadores ecoldgicos geralmente sdo taxasismosr A avaliacdo
geograficamente mais elementar é através da taa benotada pof;, que para
cada area € a razdo entre a quantidade observadacédincidéncia)Y; e a

populacdo exposts;.
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Ti=Yi/N

Essa razdo torna possivel a comparacdo de ressletce &reas, sendo
também possivel pondera-la por outros fatores, cgewo e faixa etari@Além disso,
em muitas ocasides, além da comparacdo de difsrénéas no mesmo mapa, é
possivel a comparacédo entre doencas/incidénciesedies para a mesma éarea, ou
até mesmo a comparacdo da mesma doenca/incidémcipedodos diferentes -

nestas situacdes séo geralmente utilizadas medidasco relativo.

2.2. Modelagem para o Risco Relativo

Utilizando o método de méaxima verossimilhanca, nesivas para 0s
verdadeiros riscos relativos de interesse sadouddials as areas do mapa, a partir da
SMR (Standardised Mortality Rat)aque é a razdo entre a taxa da regido ie a taxa d

regiao toda. A SMR da regido i, € dada por:

SMR=R =2

onde

Yiz ¢a contagem de eventos na area i

& =™ namero esperado de ocorréncia do evento na.area i

Ni - € a populacdo em risco na area .

A taxa global do risco em toda a area de estudo cz Yi /Z N,
A SMR varia de zero a infinito, sendo queRindica que a area i teve tantos
casos observados quanto seria esperado caso@&eipese idéntico ao de toda area

avaliada.
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A variancia da SMR(y, / ) é inversamente proporcional ao nimero
esperado de casos na area)i @ ao tamanho da populacdo na area)i (U seja,
guanto menor for o tamanho da populacdo em risamrm incerteza na estimativa
do risco, produzindo maior flutuacédo aleatoriaséét al, 1996).

As flutuagBes aleatérias dos indicadores ecolégiaasam uma instabilidade
ao modelo, tornando dificil a interpretacdo dosasap podem ser ainda maiores em
estudos com baixa ocorréncia, por exemplo, moadé#idsegundo causa especifica.
Choynowski (1959), considerando a ocorréncia deotamcerebrais em condados
poloneses, notou que os dois casos observados &hn tem populacdo de 17000
habitantes, geravam uma taxa bruta extrema depbt,800 mil. Se tivesse ocorrido
apenas um caso, ao invés dos dois observadostagasaeria de 5,9 por mil - um
valor consistente com a taxa de outros condadofmstgbilidades das taxas brutas
em &reas com pequena populacdo, assim como asMRs, $azem com que o0s
mapas apresentem taxas distintas e extremas daviflotuacdo aleatéria, sem
associagdo com o risco subjacente. Em termosst&tasi estas taxas/riscos entre as
areas ndo sdo compardaveis ja que possuem variadngias diferentes (Assuncaat
al., 1998). Dessa forma, na questdo da mortalidddatilh por exemplo, é provavel
gue oS municipios ou as areas com maior taxa dealdade tenham também
poucos nascimentos. Uma taxa de mortalidade obimalesmente dividindo o total
de 6bitos infantis pelo nimero de nascidos vivos @d melhor estimador. Na

literatura basicamente trés alternativas sao ptapos
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2.2.1. Agregar areas

Agregar areas € uma alternativa para contornarstahiidade quando as
areas sdo pequenas ou com pequena populacdo, stascaso muita cautela é
exigida na realizagdo das inferéncias (Dretkal, 2004). Isto contraria um dos
objetivos principais de se fazer mapas que é oodeeder resolugdo geografica

adequada.

2.2.2. Mapas de probabilidade

E um procedimento proposto por Choynowski (1959a pevitar efeitos
drasticos quando pequenas mudangas no numero derogas sao registradas,
através da substituicdo das taxas por probabil&gsitkeilares ao valor p de um teste.
A idéia basica também é permitir comparacdes desdaavés da padronizacdo das
taxas em uma escala de probabilidade, mas ist@ p@ssivel se alguma populacdo
em risco for grande, pois ocorrerdo valores exteed® probabilidade, ndo sendo
possivel detectar pequenos afastamentos. Além, disaterpretacdo epidemiolégica
nao é clara (Cressie, 1991).

Apesar de tentarem controlar a instabilidade dosiadores apresentados na
modelagem classica do risco relativo, as alteraatacima propostas ndo consideram

a possibilidade de autocorrelagéo espacial.

2.2.3. Modelagem Bayesiana
Na modelagem Bayesiana no contexto de estudos gimmd) uma
informacdoa priori é atribuida para o risco relativo das areas, estisnativas

posteriores sdo o0 resultado da combinacdo entrenagsta a priori e a
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verossimilhanca, informagdes oriundas dos dadds mEedelagem tem tido maior
destaque na literatura como uma boa alternativa paperar a instabilidade dos
indicadores em areas com populacdo em risco peqéensodelagem Bayesiana
possibilita que as informacdes derivadas de arésshas sejam utilizadas na
construcéo das estimativas, ou seja, incorporaaauelacdo espacial ao permitir
uma conexdo de areas, 0 que ndo existe na modelelgssica. Nas situacfes
citadas, os métodos Bayesianos podem ser emp@icogeiramente Bayesianos. O
estimador Bayesiano empirico (Marshall, 1991; Belinalli e Montonolli, 1992)
produz boas estimativas quando comparado aos n¥iotramente Baysesianos
(Besaget al, 1991), porém, apresenta desvantagens, pois gat@otese de que a
distribuicdo da variavel aleatéria € a mesma padad as areas e que a média e a
variancia para cada uma das areas sejam iguaig aegn sempre € uma Suposi¢cao
realista, pois os dados de saude geralmente sdo haterogéneos. Além disso, nao
pode ser utilizado em situacfes mais complexas daolosdo de covariaveis e a
interacdo entre espaco e tempo (Assuncao, 200ifanBw dentre as alternativas

apresentadas serd utilizada apenas a modelagerarmgate Bayesiana.

2.3 Andlise de Regressao Espacial em Estudos Ecalog

Os modelos de regressao espacial empregado enogstcmlogicos, além de
serem ferramentas basicas na andlise de evenszgide, podem ser utilizados para
avaliar a necessidade de alocacgéo de recursoa parale de acordo com a variacédo

geografica das estimativas. O foco € relacionaraaveis, ou variaveis

potencialmente explicativas, com a incidéncia denga em nivel geogréfico, seja no
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campo da analise exploratdria ou buscando modelolcativos a fim de apontar
medidas preventivas (Lawson, 2001; Carvalho e SagfiD5).
O modelo de regressao tradicional, que ndo levacenta a estrutura

espacial, em termos matriciais € dado por:

Y=Xg+e,6~N[0107)

ou
Y; Xy 0 Xy | Bo &1
Y, _ 1 Xy o Xy | B + &
Yn 1 xnl xnk—l lgk—l gn

ondeY é um vetor de tamanhd*D de variaveis respostas medidas em cada uma

dasn areas analisadas. A matr¢ de dimensadn*K) representa os valores das

(k=D variaveis aleatérias explicativa£ é o vetor (XD de parametros de

regressao a serem estimados é o vetor{NxD de residuos do modelo.

Quando se faz uma analise de regressao, além dend®r que variaveis
explicativas contribuam de forma significativa paste relacionamento linear,
deseja-se encontrar um bom ajuste entre os vgloedgos pelo modelo e os valores
observados da variavel dependente. Para tantqpééebe principal € a de que as
observacbes ndo sdo correlacionadas, e, consemiggmés que o0s residuos
(diferenca entre os valores observados e predigmspém sejam independentes e
nao-correlacionados com a variavel dependente, déétarem variancia constante e
distribuicAoNormalcom média zero (Drucét al, 2004).

No caso de dados espaciais, a hipotese de indepeaddas observacoes

geralmente é falsa, os residuos continuam apresnta autocorrelacdo espacial
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presente nos dados. A dependéncia entre as obSesvallera o poder explicativo do
modelo, podendo produzir associagcOes erradas (BaiBattrel, 1995). Nos dados
espaciais “a dependéncia esta presente em toddsegdes e fica mais fraca a
medida que aumenta a disperséo na localizacaocadlost(Cressie,1991).

Além da dependéncia espacial, outra questdo eater@imodelagem da
regressao espacial é a flutuacao aleatéria dosaiddies ecolégicos o que também ja
foi discutido anteriormente.

Uma proposta adequada € considerar as amostras cemivacOes de
processos estocasticos, ao invés de consideradapeandentes, utilizando-se assim
todas as observacdes de forma conjunta para remsp@ad fenOmeno estudado
(levando em conta a estrutura de dependéncia afpaCls modelos devem
apresentar estrutura espacial que considere o®m®fda média do processo no
espaco assim como o da covariancia entre duas atgasentes. Consideragfes
importantes neste tipo de estudo sédo a estacidadeee a isotropia. O processo é
considerado estacionario se ambos os efeitos séstarbtes em toda a regido
estudada, ndo apresentando tendéncia. Um processotrépico se, além de
estacionario, a covariancia depende somente dandiatentre os pontos e ndo da
direcdo entre eles. Nos modelos de regressao akpaxiinformacdes derivadas de
areas vizinhas sdo incorporadas ao modelo a mhtespecificacdo da matriz de

vizinhanca.
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2.3.1 Analise de Regressédo Utilizando Modelos Intamente Bayesianos

Para superar as dificuldades de instabilidade stasativas e autocorrelagao
espacial na variavel resposta, varias modelaganssi@o propostas na literatura,
porém as que apresentam melhores resultados samétmlos de estimacgdo
inteiramente Bayesianos (Assunc¢do, 2001). Esteelm®dambém sédo conhecidos
na literatura como modelos Bayesianos hierarquiesgaciais (Bernardinelli e
Montomoli, 1992) ou simplesmente como métodos deizacdo Bayesiana.

Supbe-se que o0 numero de eventos observados em aada possui
distribuicdo Binomial, mas como a maioria dos dadgsdemiologicamente
mapeados séo raros ou com grande variacado dagiso@sentre diferentes areas, o
modelo Binomial pode ser aproximado pela distridaieoisson(Richardson at. al.,
2004), Assim, se 0 numero de eventos observ@dosse r@fere ao nUmero de Obitos
No municipio i.

Y, ~ Poissor{y, )
onde; = Ei# , sendod; o risco relativo de 6bito infantil na i-ésima are&; a
guantidade esperada de 6bitos infantis na i-ésiee sob a hipotese de que o risco
seja constante em todas as areas e igual ao r@ab dp regido. Sendo assim, o
primeiro nivel hierarquico do modelo é dado por:

Y; |E; ~ Poisson(E4)

No segundo nivel do modelo sdo especificados opaoemtes utilizados na

estimacgao do logaritmo do risép

l0g(@;) = fo + B, Xip +U; +V,
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ondefy é uma constantes, = {1, ..., /it € um vetor de constantes que, quando
colocados na funcdo exponencial representam oso®fele cada uma das k
covariaveis ndog(@), Xi, € um vetor de covariaveisuge v; sdo vetores de efeitos

aleatorios.

O modelo é construido de modo a relacionar os coemiea com 0O
logaritmo de 6, e ndo diretamente com o ris&y, pelas inUmeras vantagens
matematicas e computacionais que a transformagfiimica pode proporcionar,
pois a distribuicdoPoisson € uma distribuicdo de probabilidade enquadrada na

familia de distribuicdeExponenciais

Depois de obtidas as estimativas|dg(@) aplica-se a funcdo exponencial

para a obtencéo das estimativas do risco

No terceiro nivel hierdrquico do modelo estdo awsidis¢cdesa priori para

cada um dos parametros do mod®igs,, u; evi.

Em geral &3, se atribui uma distribuicdo do tipo pridthiforme(eo ; +x), e
a cada um dos elementos do vgdgse atribui independentemente uma distribui¢éo
Normal com média igual a zero e parametro de dispersio menor possivel, de

modo que estas distribuicoapriori sejam pouco informativas.

Quanto aos componentes aleatérios, a definicdo staibdicdo a priori

apresenta diferencas em relacdo aos componerggsgatos.
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O componenteu, representa um efeito aleatorio ndo espacial, quie ger

visto como patrticularidades de cada area, ou sfgdps de pequena escala que nao

ultrapassam as fronteiras das areas.

A cada um dos componentes, se atribui independentemente uma
distribuicdoa priori do tipo Normal com média zero e parametro de precisgo

Sendo assim o vetofu,,...u, pegue uma distribuicadlormal Multivariada

n

composta de termos independentes e depende de iconpamametror,, em geral

desconhecido e denominado Hiperparametro, ja quenéparametro de uma

distribuicaoa priori.

A este Hiperparametro, também se deve atribuir uma distribuigigpriori,

denominada Hiperpriori. Geralmente para parameteoslisbersdo ou precisdo se
atribui uma distribuicddsammacom parametrosa e b atribuidos de forma que a
Hiperpriori seja pouco informativa, ou seja, umastrbuicdo com grande

variabilidade.

Ja o componentg, incorpora a estrutura espacial, captando a infiaétias

areas vizinhas. Reflete os efeitos de larga estedaés de uma distribuic@opriori

espacialmente estruturada através da definicAondentatriz de vizinhancga entre as

areas, denotada pw(f}jx) gue pode ser definida de diversas formas:
Para um conjunto de éreas(Ai,...,AJ , construimos uma matrM/(f}jx),

onde cada um dos elementd% representa uma medida de proximidade entre A

A
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Esta medida de proximidade pode ser calculadata gardiversos critérios,
sendo 0s mais utilizados:
1. Uma matriz binaria, mais simples e comumentéeatih na literatura, que também
serd utilizada nesta dissertacdo: considera apefa® das areas fazerem fronteira

ou ndo, assuminddy; =1 caso i e j sejam regides vizinhasWyp=0 , caso contrario;

2. Uma matriz que considera maior peso (maior inflid para tamanhos de

fronteira maiores, ou seja, baseia-se nos tamasidmdronteiras. Por exemplay,

pode ser igual ao tamanho, em km, da fronteireeeagrareas i e j. Esta op¢édo néo é
muito utilizada pela dificuldade de se medir a ferna;

3. Uma matrizWj; que € uma extensdo da segunda alternativa e ecasido s6 o

tamanho das fronteiras como a presenca de barreméigais. Por exemplo,
dependendo da variavel de estudo, pode ser razodnsiderar que duas areas nao
sejam tado correlacionadas quando entre elas eMisi@ montanha, um rio ou
gualquer outra caracteristica geografica que pogsaferir no deslocamento dos
individuos (Molli€, 1996).

E necessario destacar que diferentes especificagbesatriz de vizinhanca
gerardo diferentes estimativas, sendo uma impertemmpeténcia do pesquisador
definir a matriz de vizinhangas mais adequada ategto do problema. Em muitos
casos diferentes matrizes de vizinhanca sdo tespata verificar qual delas melhor

se ajusta a realidade dos dados.

Voltando a especificacdo da distribuicdopriori, ao componentev, se

atribui uma distribuicdo denominada CAR (Condiciohalo-Regressiva) Normal:
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1
J |]V TV

J'l J

v, |v; ~ Normal

Assim sendo o efeito espacial médio da i-ésima @rgaé dado pela méedia
ponderada (\Wé a matriz de pesos) dos efeitos dos seus viziah@s/ariancia e
inversamente proporcional a soma dos pesos das éeaideradas vizinhas. Pode-
se notar que as estimativas ggossuem maior preciséo a medida que a soma dos
pesos aumenta.

Em particular, quando se utiliza a estrutura denkienca binaria, a qual é a
estrutura mais comumente utilizada, o efeito egpanédio da i-ésima areg é
dado pela média aritmética dos efeitos dos seirsheiz e a variancia é inversamente
proporcional & quantidade de areas vizinhas. Sassin, quanto maior o numero de
vizinhos, maior é a preciséo da estimativavde

Além disso, a especificacdo completa da distribuiCA® Normal depende
de um unico parametro, (o inverso da variancia de) ao qual também deve ser
atribuida uma distribuicda priori Gamma analogamente a distribuic&o priori

parar,.

A distribuicdo conjunta condicionalpriori do efeito espacial é dada por:
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Esta é uma distribuic&a priori impropria jA que é baseada nas diferencas
pareadas entre 0 (Schmidtet al, 2002) e, como distribui¢d@spriori improprias
podem levar a distribuicdea posteriori improprias, na pratica se impde uma
restricdo para que esses efeftpsomem zero. Contudo a estrutura espacial pode ser

atribuida a distribuicaa priori de diversas formas.

A inferéncia Bayesiana seréd baseada na distrib@igéasterioride 9

z(@1y) < l(y,,.-.Y, [0)7z(log(@)),

ondel(y,,...,y, |0 ) é a fungdo de verossimilhanga e a distribuggmwiori € z(6)

para olog(4, )

A distribuicdoa posterioriparad sera proporcional a:

(:l (Hisi!)yi exp{- 6, Ni}}z(ul,...,un |z, )7(v,,....V, |rv)7z( 1rees By |rﬁ)7z(ru )ﬁ(rv)ﬁ(rﬁ)

Assim temos uma distribuicda posteriori que ndo pode ser encontrada
analiticamente. Desta forma € necessario utilizaiodus de simulagdo estocastica

chamados MCMC (Markov Chain Monte Carlo).

Simulando uma quantidade suficiente de valores pardiperparametros,

podemos conhecer toda a distribuigé@ioposteriori para olog(@, ) assim como

qualquer caracteristica da distribuicdo conjuatgposteriori dos parametros e
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hiperparametros. Para as simulacdes podem seraudagosos métodos MCMC que

séo encontrados em Gamerman (1997).

A inferénciaa posterioribaseada nas amostras simuladas pelo procedimento
MCMC segue métodos simples como o método de momenstificando sua
validade através de argumentos frequentistas ¢ai® @ Lei dos Grandes NUmeros

(Assuncao, 2001).

Um software que atualmente esta sendo utilizado mpadelagem de dados
com enfoque Bayesiano, utilizando métodos MCMC,WioBUGS (Win Bayesian
inference Using Gibbs Sampling). E um Software limplementado por Thomast
al. (1992) que possui uma biblioteca para analiselatios espaciais e que sera

utilizado na aplicacao dos dados neste trabalho.

Utilizando-se a metodologia Bayesiana em estuda®delacdo ecoldgica se
deve fazer a andlise dos parametros do modelo, garantrar fatores realmente
explicativos para o desfecho em estudo. Neste dongsaliaremos as distribuicdes
a posterioripara os parametros de regressdo do segundo nivabdelo, o uso de
critérios para escolha do modelo, e a andlise dgastsuavizadas. Um critério
utilizado é oDeviance Information Criterion(DIC), uma forma semelhante ao
critério Akaike’s Information Criterion(AIC) utilizado em modelos de regressao
“classica”. O DIC é usado quando se modelam os dadages de MCMC, além de
ser amplamente utilizado para comparar modelos chf@rentes niveis de

complexidade (Spiegelhaltet al. 2002).
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O DIC assume que a médigosteriorié uma boa estimativa dos parametros
do modelo. Nos casos em que estas distribuicoesisionodais e nos casos em que

existe acentuada assimetria, ele ndo é recomendado.

O modelo que apresentar o menor DIC é consideradm cuele que
melhor pode predizer um novo conjunto de dados @enesma estrutura dos dados

observados.
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4. OBJETIVOS

4.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é apresentar MedddoRegressado Espacial
Bayesianos para Estudos de Correlagdo Ecolégica gsdimacdo do risco relativo
com covariaveis, além de mostrar a utilizagdo dpamgara melhor visualizacdo

desta distribuicéo.

4.2 Objetivos Especificos

(1) llustrar os métodos através da utilizagdo daslod espaciais de
mortalidade infantil nos municipios do Rio GrandeSld entre os anos de 2001 a
2004 e relaciona-los com o indice de Desenvolvimé&ticio-econdmico de 2003 da
Fundacao de Economia e Estatistica Siegfried Enh&teweser (IDESE-FEE).

(2) Comparar a modelagem classica do risco reld®8MR) com o melhor
modelo obtido pelo método de Regressao Espaciadiayo.

(3) Apresentar as estimativas de risco atravésatmm
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Resumo

A taxa de mortalidade infantil € um dos indicadaress usados para medir a
qualidade de vida da populacdo. Em grande partestados ecoldgicos a andlise da
associagcdo entre as covariaveis e a taxa de rmdadaliinfantil € realizada apenas
descritivamente, comparando mapas que apresentaraae mortalidade infantil
com mapas que apresentam a distribuicdo espadatalariaveis. Os Estudos de
Correlacdo Ecologica tem como foco relacionar dévais ou variaveis
potencialmente explicativas, com a incidéncia danga ou com a variabilidade de
taxas de mortalidade a nivel geogréfico.

Neste artigo sdo analisados os fatores possivelnasateiados a mortalidade
infantil nos 496 municipios do Rio Grande do Sufawds de dados acumuladas
entre os anos de 2001 a 2004, obtidos pela andbseegressado utilizando
modelagem inteiramente Bayesiana como alternafiva puperar a auto correlagao
espacial e a instabilidade dos estimadores cl&ssiomo a Taxa Bruta e a SMR
(Standardised Mortality Rat)o Foram comparados 9 modelos com diferentes
especificacdes de componente espacial e covariaygisvenientes dos blocos do
indice de Desenvolvimento Socio-econdmico da FurmldedEconomia e Estatistica
(IDESE-FEE/2003). Verificou-se que o modelo que a#ila estrutura espacial além
da covariavel Educacdo apresenta melhor desempepiamdo comparado pelo
critério DIC ([Deviance Information Criterion Comparando as estimativas das
SMRs com os riscos relativos obtidos pela modelageeramente Bayesianas, foi
possivel observar um ganho substancial na intexgiete na deteccdo de padrdes de
variagcdo do risco de mortalidade infantil nos mimis do Rio Grande do Sul, ao
utilizar esta modelagem. A regido da Serra Galclstadeu-se com baixo risco
relativo e estimativas muito homogéneas.

Palavras chave:Epidemiologia Espacial; Modelos Inteiramente Baym®ss; Risco
de Mortalidade Infantil; Correlagdo Ecolégica; MCMW®InBUGS.
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ABSTRACT

The infant mortality rate is one of the indicatased to measure the population’s life
quality. The Rio Grande do Sul State has a socidl esonomic indicator called
indice de Desenvolvimento Sécio-econdnfIEBESE), maintained by the Economic
and Statistics Foundation (FEE), which also usegrtfasmt mortality rate. Usually,
most studies relate the infant mortality rate witk factors visually, aided by maps.
This study presents the methodology and an applitatf one of the Spatial
Epidemiology methods, the Ecologic Correlation, ngsiHierarchical Bayesian
procedures. The main problems found in Ecologigetations, such as the spatial
autocorrelation and the estimator’s instability femall areas, are discussed. To
overcome these difficulties, the relative risk mstie obtained by spatial regression
analysis using fully Bayesian estimation methogrssented. Presently, the rate of
infant mortality is analysed in all 496 municipedg of the Rio Grande do Sul State,
between the years 2001 to 2004. Several models difterent specifications of
spatial components and different variables from {tRESE-FEE/2003 were
compared. It was found that the model with spatiaicture and the Education
variable showed better performance than other mouéth this methodology was
possible to obtain a more interpretable pattermntdnt mortality risk in the Rio
Grande do Sul State.

Key words: Spatial Epidemiology; Fully Bayesian Method; InfAmbrtality Rate;

Ecologic Correlation; MCMC.
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Introducgéo

A taxa de mortalidade infantil € um dos indicadomasis usados para medir a
qualidade de vida da popula¢d@lém de compor o indice de Desenvolvimento
Humano (IDH), divulgado pela ONU, e outros indicadoresosécondmicos. O Rio
Grande do Sul possui um indicador sécio-econémioépnw, denominado indice de
Desenvolvimento Sécio-econdémico (IDESE) da FundagéBabnomia e Estatistica
(FEE) que também utiliza a taxa de mortalidadeniiifgpara compor um indice
referente & satdde. Nos estados do Brasil a taxaodmlidade é obtida a partir de
dados do SINASC (Sistema de Informag¢des sobre Nastldos) e SIM (Sistema
de InformacgBes sobre Mortalidade), porém, é impoetasalientar que em alguns
estados, a taxa de mortalidade é estimada a gartirttodos demograficos indiretos,
em fungao da baixa cobertura dos sistemas SIM e SINA

No Brasil existe uma grande variacdo na taxa deaftidaitie: de acordo com dados
disponiveis no DATASUS, em 2004 o estado com maika tte mortalidade foi
Alagoas, com 47,09 mortes até um ano de idade pda 1000 nascidos vivos, por
outro lado, Santa Catarina foi 0 destaque positovn apenas 13,62 mortes para cada
1000 nascidos vivos. Em geral os municipios daacetjiorte e Nordeste do Brasil
S80 0s que apresentam as piores taxas. No Rio Gaarffigl entre os anos de 1997 a
2004 observou uma estabilidade em relacdo a taxaodilidade, que variou entre
15,10 e 17,30, porém € possivel observar grandebiladade entre municipios.
Existem estudos propondo ac¢des ou intervencdes aslucdo da mortalidade
infantil, apontando que sua ocorréncia € deternairgad ultima instancia por fatores

sociais, econdmicos e culturais - como renda, ediaca posse de tefra



34

Os estudos que tém como foco a comparacdo de geapas/és de pessoas sdo
denominados ecoldgicos. Os estudos ecoldgicos sadsigara dados de area, como
taxas por area geografica, além de serem Uteis |gaantar hipdteses. As
informacdes utilizadas nos estudos ecoldgicosioelados a area da saude, como a
mortalidade infantil, estdo em grande parte disgasino DATASUS, além de
outras bases oficiais como as do IBGE e da FEE. todassque utilizam modelos
para avaliar a distribuicdo geografica de taxasndetalidade ou de incidéncia ou
alguma outra medida epidemiolégica de risco se amhgun na area da
Epidemiologia Espacial.

A demanda por analises que envolvam informacdegrgécas € muito grande. A
Organizacdo Pan-americana de Saude estima quedeeB90 das necessidades de
informacgdes dos dirigentes politicos estéo relados com a localizacdo geogréfica.
Neste mesmo sentido a utilizagdo da Epidemiologipa&ial por parte dos
pesquisadores estd em ampla expanséo, principardenido aos desenvolvimentos
recentes do Sistema de Informacdo Geografica (S&)maior disponibilidade de
informacdes de saude e dos avancos dos métoddsstesis, destacando-se a
inferéncia Bayesiana, a qual ainda é pouco empeegad aplicacfes na area da
saldé Estes avancos possibilitam a confeccdo de mapasemtando estimativas
mais precisas dos indicadores de saude, bem carizacdo de modelos capazes de
mensurar o efeito de covariaveis, que podem cartripara formular hipéteses a
respeito da distribuicdo espacial destes indicaj@ém de avaliar sua relagdo com

indicadores sécio-economicos
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Em grande parte dos estudos ecoldgicos a andliasst&iacdo entre as covariaveis
e a taxa de mortalidade infantil € realizada apetessritivamente, ou utilizando
técnicas de modelagem muitas vezes inadequadas.

A avaliagdo descritiva, apenas visual, é bastaftd fle realizar e consiste em
comparar mapas que apresentam a taxa de mortalitfadél por municipio ou por
bairro com mapas que apresentam a distribuicAcciesgas covariaveis. A grande
dificuldade neste tipo de andlise é interpretar @panque apresenta a taxa de
mortalidade infantil, pois este indicador geralnetém alta variabilidade (pouca
precisdo) em regides com populacdo reduzida, apgees em muitos casos valores
extremamente superiores ou inferiores a taxa @o n#dio da area como um todo,
sem que estas regides realmente se caracterizemregites de alto ou baixo risco.
Sendo assim, estes mapas podem nao representaladeieo processo subjacente a
estes indicadora8

Outras vezes séo utilizados modelos de regress&ar lipara relacionar as
covariaveis a taxa de mortalidade, ou seja, corsisie as areas como individuos. O
grande problema neste tipo de andlise, que tambBastante acessivel e por isso
muito utilizada, reside no fato de que as unidadasstrais (municipios ou bairros)
geralmente ndo podem ser considerados independgergesdo assim, os residuos do
modelo continuam apresentando a autocorrelacédciabpaesente nos dados. Nos
dados espaciais, areas vizinhas sdo mais simitireue areas mais distantes. A
interdependéncia entre as unidades amostrais altpoaler explicativo do modelo,
podendo produzir associacdes erroheas

Para superar as dificuldades de instabilidade dasnativas e autocorrelacao

espacial na variavel resposta, varias modelagenssido propostas, porém as que
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apresentam melhores resultados sdo o0s métodos tdeag® inteiramente
Bayesianos Nessa linha, para entender melhor a distribuicpaal da
mortalidade infantil, alguns estudos foram ja mslbs em Minas Gerdise no Rio
de Janeirt. No Rio Grande do Sul, estes métodos foram utitisadm uma
estimacdo espaco-tempdfal

O objetivo deste artigo é demonstrar a utilizacaondelelos de regressédo espacial
inteiramente Bayesianos na deteccédo de padriesridgdo, através do mapeamento
do risco de mortalidade infantil nos municipios Rio Grande do Sul, acumulado
para os anos de 2001 a 2004, utilizando como Goxegis sub-escalas do indice de
Desenvolvimento Sécio-econémico de 2003 da FunddedBconomia e Estatistica

Siegfried Emanuel Heuser (IDESE-FEE).
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Metodologia

Dados Utilizados

As informacdes sobre o numero de nascimentos esdditorecém-nascidos nos 496
municipios do Rio Grande do Sul entre os anos dé& 20004 foram obtidas no site
do DATASUS.

O IDESE-FEE produz um indice sintético composto fintlicadores divididos em
quatro blocos teméticos: Educacao, Renda, Sanearaebbmicilio e Saude. Esses
indicadores séo transformados em indices, um ata lsloco, ou seja, o indice é o
resultado da agregacdo dos indicadores dessessbl@cdndice resulta da média
ponderada dos indicadores que o compde. Devidoaametrizacdo, é um indice
gue varia entre zero e um: quanto mais proximoede menor o desenvolvimento e
guanto mais proximo de 1 maior o desenvolvimemdtlizaremos como covariaveis
os indices relativos aos blocos tematicos Educag@mda e Saneamento e
Domicilio. Néo foi utilizado o bloco Saude visto gadaxa de mortalidade infantil
compde este bloco. O quadro a seguir apresent@aosshlio IDESE, a descricao dos
indices que o compdem além de apresentar os pelzedos para sua formulagéo e

a fonte dos dados brutos.
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Quadro 1- Blocos do IDESE, indices componentes da b&co, peso do indice no

bloco e fonte dos dados brutos.

. Peso no
Blocos Indices Bloco Fontes dos Dados Brutos

Taxa de abandono no ensino Edudata do INEP, Ministério
0,25 ~

fundamental da Educacéo

Taxa de reprovagdo no ensino Edudata do INEP, Ministério
0,20 ~

fundamental da Educacéo

Educagdo Taxa de atendimento no ensino Censo Demografico 2000 do
0,20 IBGE; Edudata do INEP,

médio Ministério da Educacéo; FEE

Taxa de analfabetismo de pessoas deO 35 Censo Demografico 2000 e

15 anos e mais de idade PNAD do IBGE

Geracéo de renda - PIBpc 0,5( FEE.
Renda —

Apropriagao de renda - VABpc do 0.50 FEE

comeércio, alojamento e alimentacao

Percentual de domicilios abastecidps Censo Demografico 2000 do
A 11A- 0,50
com &gua: rede geral IBGE

Condicbes de | Percentual de domicilios atendidos
Saneamento e| com esgoto sanitario: rede geral dg 0,40

Censo Demografico 2000 do

Domicilio esgoto ou pluvial BGE
- . Censo Demografico 2000 e

Média de moradores por domicilio 0,10 PNAD do IBGE:FEE
Percentual de criangcas com baixo 033 DATASUS do Ministério da
peso ao nascer ' Saude.

Satde Taxa de mortalidade de menores de 50,33 DATASUS do Ministério da
anos Saude.
Esperanca de vida ao nascer O,33|DHNI 2000 do PNUD, IPEA

e Fundacéo Joao Pinheiro

Considerando o risco de mortalidade infantil coraniavel resposta no modelo de
regressao, neste artigo serdo avaliados os 9 nsodedeguir: Sem efeito espacial e
controlando por educacao, renda e condi¢bes das@mto e domicilio, com efeito

espacial e sem covariaveis, com efeito espacidat@ando por educagéo, com efeito
espacial controlando por saneamento e domicilio) efeito espacial controlando

por renda, com efeito espacial controlando por &ghuw e renda, com efeito espacial
controlando por educagéo e saneamento, com efgbral controlando por renda e

saneamento, e com efeito espacial controlandocharagéo, renda e saneamento.
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Anélise Estatistica

A andlise de regresséo utilizando modelos inteiraenBayesianos é propria para a
modelagem dos diferentes tipos de efeitos espatengorais e espago-temporais.
Nessa modelagem supbe-se que 0 nimero de eventewamliss em cada area
possui distribuicdo Binomial. Como a maioria dodataepidemioldgicos mapeados
sdo raros ou com grande variacdo das taxas/ristos diferentes areas, o modelo
Binomial pode ser aproximado pela distribuig&missori®, com nimero de eventos
observadogY, ¥ com valor esperad@: :)

Y, ~ Poissor{y, )
onde, i = Eif sendod; o risco relativo de 6bito infantil na i-ésima are&; a
guantidade esperada de 6bitos infantis na i-ésiee $ob a hipotese de que o risco
seja constante em todas as areas e igual ao Bsabda regido. O risco relativpé
uma quantidade que pode assumir valores reais @rgre=, sendo igual a 1 nas
areas onde o risco possui exatamente o0 mesmomisdio para toda a regido.
O primeiro nivel hierarquico do modelo é dado por:

Y; |E; ~ Poisson(E4)

No segundo nivel do modelo sdo especificados os @moampes utilizados na

estimacgao do logaritmo do risép

l0g(@;) = fo + B, Xip +U; +V,

ondefy é uma constanteés, = {1, ..., f} € um vetor de constantes que, quando
colocados na fungdo exponencial, representam atsfde cada uma das k

covariaveis ndog(@), Xi, € um vetor de covariaveisuee v; sdo vetores de efeitos



40

aleatérios. O modelo é construido de modo a relacims componentes com o
logaritmo de §, e ndo diretamente com o ris&y, pelas inUmeras vantagens
matematicas e computacionais que a transformagaoitimica pode proporcionar no
presente caso, pois a distribuicRoissoné uma distribuicdo de probabilidade
enquadrada na familia de distribuicd&xponenciais. Depois de obtidas as
estimativas déog(@;) aplica-se a funcdo exponencial para a obtencéesimsativas

do riscob,.

No terceiro nivel hierarquico do modelo estéo asibiscdesa priori para cada um
dos parametros do modefg, Sy, Ui e vi. Neste artigo serdo testados nove diferentes
modelos, desde modelos sem covariaveis até modans trés blocos do IDESE.
Em todos os modelos pgfasera atribuida uma distribuic@opriori Uniforme(<o ;
+o), e a cada um dos elementos do vgipruma distribuicddNormal com média
igual a zero e parametro de dispergg®@ menor possivel, de modo que estas prioris
sejam pouco informativas.

Quanto aos componentes aleatorios, o0 compongntepresenta um efeito aleatério

ndo espacial, que pode ser visto como decorrenpartieularidades de cada area, ou
seja, efeitos de pequena escala que ndo ultrapass@monteiras das areas. A cada

um dos componentas sera atribuida independentemente uma distribEgaiori
com distribuicddNormal com média zero e parametro de precisgoSendo assim o
vetor (u,,...,u, ) segue uma distribuicddormal Multivariadg composta de termos
independentes e depende de um unico parametrem geral desconhecido e
denominado Hiperparametro, ja que € um parametronaea priori. Parar, sera

atribuidoa priori, uma distribuicdd@sammacom parametros 0,5 e 0,0005 atribuidos
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de forma que a Hiperpriori seja pouco informatiog, seja, uma distribuicdo com

grande variabilidade.
Ja o component®, incorpora a estrutura espacial, captando a infiaédas areas

vizinhas referentes aos efeitos de larga escaaéstrde uma priori espacialmente
estruturada através da definicAo de uma matrizizlehanca entre as areas. Neste
estudo sera utilizada apenas a matriz de vizinhhitgaia, na qual cada elemento

assumira valor 1 quando as areas séo vizinhasas0,contrario. Ao componentg

se atribui uma distribuicd® priori denominada CARGondicional Auto-Regressiya
Normal. Como a matriz de vizinhanga utilizada é hi& efeito espacial médio da

i-esima areav, € dado pela média aritmética dos efeitos dos smishos e a

variancia é inversamente proporcional a quantidkdareas vizinhas; sendo assim,

quanto maior o nimero de vizinhos, maior é a piiectla estimativa de .

Além disso, a especificacdo completa da distribuiCA® Normal depende de um
anico parametror, (0 inverso da variancia de) ao qual também sera atribuida
uma distribuicd@ priori Gamma analogamente a distribuigaqgoriori parar,.

A distribuicdo conjunta condicionalpriori do efeito espacial é uma distribuicdo
a priori impropria, ja que é baseada nas diferengas pareadee osv, 14 e como
distribuicdesa priori impréprias podem levar a distribuigc@@posterioriimproprias,
na pratica se impde uma restricdo para que esséssef somem zero. Contudo a

estrutura espacial pode ser atribuida a distribuagdriori de diversas formas.
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A inferéncia Bayesiana seréd baseada na distrib@igéusterioride 9

z(@1y) < l(y,,.-.Y, [0)7z(log(@)),

ondel(y,,...,y, |0 ) é a fungdo de verossimilhanga e a distribuggmwiori € z(6)

para olog(4, )

A distribuicdoa posterioriparad sera proporcional a:

( " (ON,)’

g ey exp{—HiNi}jﬁ(ul,...,un |ru)7z(vl,...,vn |rv)7z( e P |rﬁ)7z(ru)7z(rv)7z(rﬁ)
Assim temos uma distribuicA@ posteriori que ndo pode ser encontrada
analiticamente. Desta forma € necessario utilizaiodus de simulagdo estocastica
chamados MCMC (Markov Chain Monte Carlo). Um sofevgue atualmente esta
sendo utilizado para modelagem de dados com enf@&gayesiano, utilizando
métodos MCMC é &VinBUGS (Win Bayesian inference Using Gibbs Sampfing

E um Software livre que possui uma biblioteca paglise de dados espaciais e que
serd utilizado na aplicacdo dos dados neste t@balém do software TerraView,
também um software livre, para a elaboracao dos snapa

Esta distribuicdo conjunta posteriorié uma distribuicdo de probabilidade de todos
0s parametros do modelo conjuntamente, e de orm®l##ilas as estimativas de
cada um dos parametros. Serdo consideradas coimatdésis dos parametros (que
serdo apresentadas nos mapas) as meédias obtidaglidésbuicdo, sendo que para

cada parametro pode-se obter informacdes adicioaisio intervalos de



43

credibilidade, que ndo costumam ser apresentadasia@mas, mas que sao Uteis na
avaliacdo da associagdo entre as covariaveisxa a¢amortalidade infantil.
Utilizando-se a metodologia Bayesiana em estudosodelacdo ecoldgica deve-se
fazer a andlise dos parametros do modelo para &acofatores realmente
explicativos para a variavel em estudo. Neste ctmi@xaliaremos as distribuicdas
posteriori para 0os parametros de regressdao do segundo pivabdelo, e 0 uso de
critérios para escolha do modelo, e a analise doss. Um critério utilizado é o
Deviance Information Criterion(DIC), uma forma semelhante aékaike’'s
Information Criterion(AIC) utilizado em modelos de regresséo “classi€’DIC é
usado quando se modelam os dados através de MCII@,de ser amplamente
utilizado para comparar modelos com diferentesisile complexidad& O DIC
assume que a médagposteriorié uma boa estimativa dos parametros do modelo nos
casos em que estas distribuicbes sdo multimodamse casos em que existe
acentuada assimetria, ele ndo é recomendado. Oampaebpresentar o menor DIC
€ considerado como aquele que melhor pode predirenovo conjunto de dados

com a mesma estrutura dos dados observados.

Resultados

O Rio Grande do Sul, no periodo estudado de 20004 t2tha em sua composicao
496 municipios com caracteristicas muito diferenées relacdo ao risco de
mortalidade infantil e em relagéo & indicadoresossécondmicas. Com o objetivo de
buscar estimativas mais robustas, foi utilizadamas de nascimentos e Obitos no
periodo entre 2001 e 2004 para o calculo dos ris¢agimero de nascidos vivos por

municipio no Rio Grande do Sul, totalizando os al®&2001 a 2004, variou de 35 a
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79672. Além do risco relativo estimado pelo modetl reégressado utilizando
modelagem inteiramente Bayesiana foi também coradea estimacdo de maxima
verossimilhanca para o risco, SMRStgndardised Mortality Rat)p também
denominada estimativa classica do risco ou ristative bruto, que é a razéo entre a
taxa da regido i e a taxa geral para o conjunteeg®es estudadas. No caso do Rio
Grande do Sul entre os anos de 2001 a 2004, a éarmdalidade geral é de 15,63
Obitos para cada mil nascidos vivos. Na modelageme®8iana as covariaveis
utilizadas, como descrito anteriormente, foram ¢scds do IDESE de 2003:
Educacédo, Renda, e Condicbes de Saneamento e Don@sl mapas da Figura 1

foram construidos com base nos indicadores do |IDiEBEados.
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Figura 1- Mapas dos indices Educacdo, Renda e ¢fiwslide Saneamento e
Domicilio do IDESE por municipios do Rio Grande do &ul2003.

Na Figura 2 é apresentado o0 mapa com as SMRs dereadeipio, e na Figura 3 a
disperséo entre a SMR e 0 niumero de nascidos aswsiwulado (2001 a 2004). O
municipio de Porto Alegre ndo foi considerado ndggrama em funcéo da grande
guantidade de nascidos vivos, 0 que poderia destars resultados. O que se pode
perceber € que a SMR apresenta flutuacdes aleatar#o grandes, influenciadas
pelo tamanho da populacdo em risco, particularmentando o numero de
nascimentos é inferior a 200. Além disso, ndo cemngidas informacdes dos

municipios vizinhos na estimativa do risco.
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Figura 2- Mapa do risco relativo da mortalidadamtil no Rio Grande do Sul (2001
a 2004), obtido pelo método de maxima verossimgagd®SMR).
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Figura 3 - Relacdo entre SMR e numero de naseidos entre 2001 e 2004.
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Para superar as dificuldades de instabilidade dmativas e incluir no modelo a
autocorrelacdo espacial da variavel resposta, tadazgressdes foram realizadas
utilizando métodos de estimacdo inteiramente Bayesi e o critério DIC foi
utilizado para a escolha do modelo que melhor estimsco relativo. Em todos os
modelos utilizaram-se 150000 simulacdes, descartasd5000 primeiras iteracdes
(burn-in) e com espacamento de 50 entre os pontos amosithih), a fim de retirar
possiveis autocorrelacdes na simulagdo, restandoammstra de tamanho 2900. A
Tabela 1 apresenta os modelos avaliados com sgpectvos valores de DIC. Pode-
se perceber que o modelo sem efeito espacial,adantio para Educacao, Renda e
Condicdes de Saneamento e Domicilio € o que apieesemaior valor de DIC, ou
seja, € 0 que apresenta as piores estimativascde melativo. Por outro lado, os
demais modelos, que incorporam o efeito espaciaésaptam valores muito

préximos com destaque para o modelo controlandotducacdo do IDESE.
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Tabela 1- Modelos avaliados e respectivos valoeeBIC obtidos pelo WinBUGS
baseado em 150000 simulagoes.

Modelo DIC

Sem efeito espacial e controlando por educagadarersaneamento 2622,96
Com efeito espacial e sem covariavel 2332,99
Com efeito espacial controlando por educagéo 2306,1
Com efeito espacial controlando por renda 2334,04
Com efeito espacial controlando por saneamento ,3834
Com efeito espacial controlando por educacgéo earend 2307,25
Com efeito espacial controlando por educacéo easaer@o 2310,89
Com efeito espacial controlando por renda e sangmme 2335,71
Com efeito espacial controlando por educagéo, rersdmeamento 2307,28

A partir de agora, sempre que nos referirmos am riglativo, obtido através da
analise de regressdo utilizando modelagem inteintendayesiana, estaremos
utilizando apenas o melhor modelo, segundo o it@tC, o com efeito espacial

que utiliza como covariavel o bloco Educacgéo do IBES interpretacdo é similar a
das SMRs.

A Figura 4 compara as estimativas do risco de rdatde infantil na modelagem

classica (SMR) e na Bayesiana para 0s municipiaschgs. As estimativas

inteiramente Bayesianas do risco relativo apresertam menos variabilidade, ou
seja, sdo mais concentradas do que as fornecittaSBER. Riscos altos obtidos na
modelagem classica foram reduzidos, enquanto quaregsapréoximos de zero

ficaram proximos da média da distribuicdo. Na magedn Bayesiana aqueles
municipios com grande quantidade de nascimentosseiam pequena variacdo
entre as novas estimativas e as SMR. Por outrq Exlestimativas dos municipios

com pequena populacdo em risco sao mais afetadas p"#ormacdes dos
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municipios vizinhos além de ser influenciada peleaciavel Educacéo, sendo assim

observadas diferencas maiores entre 0 SMR e onesaivo estimado.

RR-Estimativa Bayesiana
N
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Figura 4 — Relacao entre SMR e risco relativo iateente Bayesiano.

O efeito visual das estimativas obtidas pela mo@ehamgteiramente Bayesiana pode
ser verificado na Figura 5. O mapa apresenta padiéessco com estimativas
suavizadas e melhor interpretaveis, além de mefiotaacdes aleatérias. De acordo
com a Figura 6 ndo existem mais municipios conorge mortalidades nula ou
extremamente superiores ao risco médio estadual.

O efeito do tamanho da populagcéo sob os riscosvadatie SMR e de estimativa
inteiramente Bayesiana pode ser exemplificado canupicipio Alto Alegre. Neste
municipio, ocorreram 64 nascimentos entre os aro3001 a 2004, sendo a SMR
aproximadamente 4 vezes (3,998) o risco do esta#mdo a estimativa Bayesiana,

0 risco neste municipio apresentou praticamentesmu risco do estado (0,968).
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Além do mapa utilizando modelagem inteiramente Bayesapresentar padrées de
risco mais bem definidos, as estimativas municipatteem ser analisadas com maior
seguranca, pois as estimativas apresentam maiabilekide. Assim os valores

extremos podem ser analisados desconsiderandatesepde que sejam flutuacdes

aleatorias causadas por pequena populacdo em risco.
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Figura 5- Mapa do risco relativo da mortalidadamtil no Rio Grande do Sul (2001
a 2004), obtido pela modelagem inteiramente Bagasia
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Figura 6- Relacdo entre o risco relativo obtidoapelodelagem inteiramente

Bayesiana e niumero de nascidos vivos entre oscen®801 a 2004.

Na modelagem classica do risco (SMR), 100 municipjpesentaram risco 40%
superior ao risco médio do Estado, enquanto quenelor modelo inteiramente

Bayesiano estes foram apenas 25, eles estéo idatdi§ nos mapas na tonalidade

mais escura.

Os municipios sem 6bito infantil, entre 2001 e 2@04eralmente com poucos
nascimentos no periodo sdao em nimero de 50. A ébtan@assica (SMR) para o
risco relativo destes municipios seria zero. Estan@ estimativa teoricamente
incorreta, pois sendo assim, nestes municipiosha&era risco de ocorréncia de
obito infantil, quando na realidade este risco texiapenas ndo foi manifestado na
pratica. Nestes casos, através da modelagem intwitarBayesiana, 0s municipios
passaram a ter pelo menos a metade do risco delishade infantil do Estado,
chegando a atingir 1,231, ou seja, um risco 23%mu0 que a média estadual, no
municipio Herveiras, cujo indice Educacdo do IDESE domenor entre os

municipios que ndo apresentaram mortalidade infamgperiodo.
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A Tabela 2 apresenta a relacdo dos 25 municipios 08 maiores risco de
mortalidade infantil, além da classificacdo da&egiegundo o COREDE. No mapa

estes municipios estao na tonalidade mais escura.

Tabela 2 — Municipios com 0s maiores risco relatde® mortalidade infantil
estimado pela modelagem inteiramente BayesianaimdGRande do Sul (valores
acumuladas de 2001 a 2004)

Municipio Regido _2001-2004
Nascimentos Obitos RR

Redentora Noroeste Colonial 1215 48 2,058
Séao José do Norte Sul 1378 43 1,895
Barra do Quarai Fronteira Oeste 189 4 1,693
Charrua Norte 356 12 1,685
Engenho Velho Rio da Véarzea 117 6 1,617
Chui Sul 328 9 1,594
Hulha Negra Campanha 459 14 1,593
Uruguaiana Fronteira Oeste 10566 267 1,557
Fontoura Xavier Alto da Serra do Botucarai 793 31 44,5
Barros Cassal Alto da Serra do Botucarai 865 25 61,52
Dilermando de Aguiar ~ Central 133 2 1,522
Cacique Doble Nordeste 291 17 1,512
Manoel Viana Fronteira Oeste 352 14 1,509
Vicente Dutra Médio Alto Uruguai 414 10 1,500
Dom Feliciano Centro-Sul 1008 27 1,500
Lagoao Alto da Serra do Botucarai 418 7 1,488
Pedras Altas Sul 162 4 1,474
Santana do Livramento  Fronteira Oeste 6163 145 1,466
Séao José do Herval Alto da Serra do Botucarai 127 3,4521
Tunas Vale do Rio Pardo 263 8 1,437
Sao Gabriel Fronteira Oeste 3826 105 1,433
Quarai Fronteira Oeste 1572 35 1,415
Santa Vitoria do Palmar Sul 1994 45 1,408
Acegua Campanha 343 8 1,407
Lajeado do Bugre Rio da Varzea 163 3 1,405

Ainda avaliando os padrdes de risco é possivel clstmsitivamente a regido da

Serra galcha com baixas taxas de risco e muito ¢@mea. Outras regides com

agrupamentos de baixo risco de mortalidade infaétd: regido metropolitana de
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Porto Alegre, Litoral, Norte, Missbes e Fronteira Nesté. Por outro lado, algumas
regides apresentam alto risco de mortalidade iivfg@nincipalmente nos municipios

localizados nas regifes da Fronteira Oeste, SulcedaltSerra do Botucarai.

Conclusdes e Consideragdes Finais

Neste artigo, utilizamos modelos de regressado edpateéiramente Bayesiano para
estimar o risco de mortalidade infantii nos murnadpdo Rio Grande do Sul
acumulado para os anos de 2001 a 2004, utilizaooho co-variaveis sub-escalas do
indice de Desenvolvimento Sécio-econdémico de 200Futalacio de Economia e
Estatistica Siegfried Emanuel Heuser (IDESE-FEE). Qodwé é baseado em
simulagbes Monte Carlo Via Cadeias de Markov (MCMg@gra estimar as
distribuicdes posteriores dos riscos relativos,otiporando efeitos de origem
aleatdria na ocorréncia do evento em cada munijdigstando diferentes funcdes de
regressdo para o risco, além de possibilitar anagfio dos parametros. Como
resultado temos mapas com padrbes de risco ma@s@se com estimativas
suavizadas e com menos flutuages aleatorias.

Na modelagem inteiramente Bayesiana, foram avaliagdgmssiveis influéncias das
covariaveis, além do efeito espacial. Observoutseas modelos que incorporam a
estrutura espacial além de covariaveis apresentanathor desempenho, padrdo
também detectado em estudo que utilizou a abordageimamente Bayesiana para
avaliar a distribuicdo de homicidios na cidade detiba'’.

Comparando as SMRs com o risco relativo obtido pedalelagem inteiramente
Bayesiana foi possivel observar um ganho substameimterpretacdo e na deteccao

de padrdes de variacdo no risco de mortalidadentinfaos municipios do Rio
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Grande do Sul. Na modelagem inteiramente Bayesiarestagativas municipais
puderam ser analisadas com maior seguranca, pesiamtivas apresentaram maior
estabilidade. Assim os valores extremos puderanarsgisados desconsiderando a
hipotese de flutuacdes aleatdrias causadas poepagqopulacdo em risco, ou seja,
0S municipios com altos riscos relativos de matéale infantil devem sofrer acdes
prioritarias.

Além das vantagens ja apontadas da modelagem mtzita Bayesiana, o0 método
permite a incorporacdo da modelagem espaco-tempdeailmodo a aumentar a
precisdo das estimativas do risco de mortalidatentih Comparando os achados
com uma andlise espaco-temptravaliando também a mortalidade infantil no Rio
Grande do Sul, porém sem o uso de covariaveis, #vebebservar semelhanca nos
padrdes de risco.

Na epidemiologia espacial existe uma grande flagéde para explorar melhor os
métodos de mapeamento de doencas e de correlggduadsa partir de diferentes
estruturas de vizinhanca. Existem varias formaslefmir a matriz de vizinhanga.
Neste artigo utilizamos apenas a matriz binaria, pwederia ser considerado o
tamanho da fronteira, o tamanho das fronteiras corsem a presenca de barreiras
naturais ou outra caracteristica geografica queaimserferir a ligacéo entre arfas
Diferentes especificagbes na matriz de vizinhamgargo diferentes estimativas. Na
literatura, a comparacdo de estimativas utilizagifierentes matrizes de vizinhanca
ainda é pouco explorada.

Atualmente também estdo sendo conduzidos estudsindéacad® com o obijetivo

de comparar os modelos Bayesianos com modelospsraninétricos.
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A partir dos resultados, acredita-se que 0s goweerae as Secretarias de Saude
municipais e estaduais podem ter uma melhor visaasdo de Mortalidade Infantil
subjacente para os municipios, sem as flutuacGEsoalhs inerente aos dados
brutos. Com isso possibilitando gerar novas paltipublicas para a mortalidade
infantil no Rio Grande do Sul.

Vérias areas do conhecimento podem se beneficiarm@dedos aqui propostos,
porém a obtencdo das estimativas a partir da nmgefelanteiramente Bayesiana
ainda é um processo complexo e exige tempo na ekeatdas iteracdes, além de

ainda nao existir um software que combine a modelag®Em a criacdo de mapas.
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1. INTRODUCAO

1.1 Mortalidade Infantil

A taxa de mortalidade infantil € um dos indicadaress usados para medir a
qualidade de vida da populacdo (Maia e Souza, 2@0&n de compor o indice de
Desenvolvimento Humano (IDH) e outros indicadores cséconémicos. O Rio
Grande do Sul possui um indicador socio-econdmicenorhinado indice de
Desenvolvimento Sécio-econdémico (IDESE) da FundagéBambnomia e Estatistica
(FEE) que também utiliza a taxa de mortalidadeniiifgpara compor um indice
referente a saude.

Na literatura existem estudos propondo acdes ouweriedes para a reducao
da mortalidade infantil, porém, na maioria deledories s&o relacionados
descritivamente a mortalidade infantil.

Os estudos que tem como foco a comparacéo de gaoposées de pessoas
séo ditos estudos ecoldgicos. Os estudos ecoléogimem geral rapidos, de baixo
custo, ideais para amostras integrais, como pauigitude e clima, além de Uteis
para levantar hipétese. As informagfes utilizadas mstudos ecoldgicos,
relacionados a area da saude como, por exemplmrtalislade infantil, estdo, em
grande parte, disponiveis no DATASUS além de ouiaaes oficiais como o IBGE
e FEE.

Um dos principais indices da FEE € o IDESE que stsism um indice
sintético composto por 12 indicadores divididos goatro blocos tematicos:
Educacéo, Renda, Saneamento e Domicilio e Saude.

Para entender melhor a distribuicdo espacial ddafidade infantil, alguns

estudos tem sido realizado (Assungg@ip al, 1998; Santos e Noronha, 2001),
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inclusive no Rio Grande do Sul, através de estimasaco temporal (Vieira e
Fachel, 2006).
Os estudos que relacionam a mortalidade com locakzageogréficas na

forma de mapa se enquadram na area da Epidemid&spé&cial.

1.2 Epidemiologia Espacial

Os indicadores ecoldgicos geralmente sdo taxas smosti A avaliacao
geograficamente mais elementar é através da tara benotada poFi, que para
cada area € a razdo entre a quantidade observadacédincidéncia)Y; e a
populacdo expostal, tornando possivel a comparacdo de resultados éntas,
porém, em muitas ocasides, além da comparacaofelerdes areas no mesmo
mapa, € necessario a comparacao entre doencadfioieid diferentes para a mesma
area, ou até mesmo a comparacdo da mesma doeitgmaia em periodos

diferentes, e nestas situagfes é geralmente dtliz@edidas de risco relativo.

1.3. Modelagem Classica para o Risco Relativo

Utilizando o método de maxima verossimilhanca, amegiva para o
verdadeiro risco relativo de interesse sao atrémii@ls areas do mapa, a partir da
razao entre a taxa da regido i e a taxa da regida, tque € denominada SMR

(Standardised Mortality Ratjada regido i, que é dada por:

SMR=R =2
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Onde Yi = éa contagem de eventos na érégi k € a populacdo em risco na area

= . - A . , = : N
& rN,, namero esperado de ocorréncia do evento na arreazy'/z b

i;
taxa global do risco total em toda a &rea de estudo

A SMR varia de zero a infinito, sendo que quangwlRndica que a area i
teve tantos casos observados quanto seria espemadaseu risco fosse idéntico ao
de toda area avaliada.

A variancia da SMR(y, / ) é inversamente proporcional ao nimero
esperado de casos na areg)j (@oporcional ao tamanho da populacdo na andg, i (
ou seja, quanto menor for o tamanho da populacdoisam, maior a incerteza na
estimativa do risco, produzindo maior flutuacoestdrias (Olsept al, 1996). Estas
flutuacbes aleatdrias dos indicadores ecolégicassaza uma instabilidade ao
modelo, tornando dificil a interpretacdo dos mamagode ser ainda maior em
estudos com baixa incidéncia, por exemplo, moddidsegundo causa especifica.
Na literatura basicamente trés alternativas sdoogtap: agregar areas, mapas de
probabilidade e modelagem Bayesiana. Atualmenteéluas primeiras ndo estéo

sendo mais utilizadas em fungdo das vantagens dtradas pela modelagem

Bayesiana (Assuncgao, 2001).

1.4 Analise de Regressado Espacial em Estudos Ecitog

Os modelos de regressédo espacial empregado em £sttmldgicos além de
uma ferramenta basica na analise de eventos de gatkm ser utilizados para
avaliar a necessidade de alocacgéo de recursoa paxale de acordo com a variagcédo
geogréfica. O foco é relacionar covariaveis, ouaveris potencialmente explicativas,

com a incidéncia da doenca a nivel geografico, rsejgampo da analise exploratéria
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ou buscando modelos explicativos a fim de apontaneldidas preventivas (Lawson,
2001; Carvalho e Santos, 2005).

Geralmente, quando se faz uma andlise de regrggs&ora-se encontrar um
bom ajuste entre os valores preditos pelo mode &lores observados da variavel
dependente, além de determinar quais as variaxgigativas contribuem de forma
significativa para este relacionamento linear. Panto, a hipétese principal € que as
observacbes ndo sdo correlacionadas, e, conseqigemés que o0s residuos
(diferenca entre os valores observados e predigmshpém sejam independentes e
nao-correlacionados com a variavel dependente, di&rer variancia constante, e
apresentar distribuic&ormalcom média zero (Druost al, 2004).

No caso de dados espaciais, a hipotese de indemdgdi#as observacdes
geralmente é falsa, os residuos continuam apresknta autocorrelacdo espacial
presente nos dados. A dependéncia entre as obSesvaliera o poder explicativo do
modelo, podendo produzir associagOes erradas (BaiBattrel, 1995). Nos dados
espaciais “a dependéncia esta presente em toddsegdes e fica mais fraca a

medida que aumenta a disperséo na localizacaocadlost(Cressie,1991).

1.5 Andlise de Regressao Utilizando Modelos Inteineente Bayesiano

Para superar as dificuldades de instabilidade stamativas e autocorrelagao
espacial na variavel resposta varias modelagenssitéo propostas na literatura,
porém as que apresentam melhores resultados samétmlos de estimacgdo
inteiramente Bayesianos (Assunc¢ao, 2001).

Assim supfe-se que 0 numero de eventos observadam@amarea possui

distribuicdo Binomial, mas como a maioria dos dadgsdemiologicamente
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mapeados séo raros ou com grande variacao dagiso@sentre diferentes areas, o
modelo Binomial pode ser aproximado pela distridaieoisson(Richardson at. al.,
2004), com numero de eventos observa@®se cym valor esperadqs, : )

Y, ~ Poissor{y, )
onde, i = Eif sendo#; o risco relativo de 6bito infantil na i-ésima are&; a
guantidade esperada de Obitos infantis na i-ésiee 8ob a hipétese de que o risco
seja constante em todas as areas e igual ao msabdp regido, e sendo assim, o
primeiro nivel hierarquico do modelo é dado por:

Yi /E; ~ Poisson(Ed)

No segundo nivel do modelo sdo especificados os @meampes utilizados na

estimacgao do logaritmo do risép

l0g(@;) = fo + B, Xip +U; +V,

Ondefp € uma constantgg, = {f1, ..., fi} € um vetor de constantes que,
guando colocados na funcdo exponencial represensadfieitos de cada uma das k
covariaveis ndog(@), Xi, € um vetor de covariaveisuge v; sdo vetores de efeitos

aleatorios.

7z

O modelo é construido de modo a relacionar os coemiea com 0
logaritmo de 6, e ndo diretamente com o ris&y, pelas inUmeras vantagens

matematicas e computacionais que a transformagaoitimica pode proporcionar no
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presente caso, pois a distribuicRoissoné uma distribuicdo de probabilidade

enquadrada na familia de distribuic@&egonenciais.

Depois de obtidas as estimativas|dg(@) aplica-se a funcdo exponencial

para a obtencéo das estimativas do rigco

No terceiro nivel hierdrquico do modelo estdo asidis¢cdesa priori para

cada um dos parametros do mod®igs,, u; evi.

Em geral g3, se atribui uma priori Uniforme(<o ; +0), e a cada um dos
elementos do vetgf, se atribui independentemente uma distribuitgdomal com
média igual a zero e parametro de disperggo menor possivel, de modo que estas

prioris sejam pouco informativas.

Quanto aos componentes aleatérios a definicdo dabdisdo a priori

apresenta diferengcas em relacdo aos componerggsgatos.

O componenteas, representa um efeito aleatdrio ndo espacial, qdem ser

visto como as particularidades de cada area, @, sfgitos de pequena escala que

ndo ultrapassam as fronteiras das areas.

A cada um dos componentes se atribui independentemente uengriori
com distribuicddNormal com média zero e parametro de precisgoSendo assim o
vetor (u,,...,u, ) segue uma distribuicddormal Multivariadg composta de termos
independentes e depende de um unico parametrem geral desconhecido e

denominado Hiperparametro, ja que € um paramettordedistribuica@ priori.



65

A este Hiperparametro, também se deve atribuir uma distribuigigpriori,

denominada Hiperpriori. Geralmente para parameteoslisersdo ou precisdo se
atribui uma distribuicddsammacom parametrosa e b atribuidos de forma que a
Hiperpriori seja pouco informativa, ou seja, umastmbuicdo com grande

variabilidade.

Ja o componentg, incorpora a estrutura espacial, captando a infiaétias

areas vizinhas referentes aos efeitos de largalaesttaavés de uma priori

espacialmente estruturada através da definicAondentatriz de vizinhancga entre as
areas, denotada pwy,,

Seja um conjunto de éreas(Ai,...,AJ , construimos uma matrM/(f}X)X)
onde cada um dos elementds representa uma medida de proximidade entre A
A
Esta medida de proximidade pode ser calculadata gardiversos critérios, sendo

0s mais utilizados porém neste estudo sera utdizgebnas a matriz binaria, na qual

W, =1 ijw = caso faga fronteira, d; =0 , caso contrario.

Voltando a especificacdo da priori, a0 componentse atribui uma priori

denominada CAR (Condicional Auto-Regressiva) Normal:

vi v, ~ Normal
J ij J l
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Em particular, quando se utiliza a estrutura dinkienca binéria,a qual é a

estrutura mais comumente utilizada, o efeito egpanédio da i-ésima areg é

dado pela média aritmética dos efeitos dos selrsheig e a variancia inversamente
proporcional a quantidade de areas vizinhas, sassim, quanto maior o numero de

vizinhos, maior é a preciséo da estimativavde

Além disso, a especificacdo completa da distribuiCA® Normal depende

de um uUnico parametro, (o inverso da variancia de) ao qual também deve ser

atribuida uma distribuicda priori Gamma analogamente a distribuic&o priori

parar,.

Logo a distribuicdo conjunta condiciorapriori do efeito espacial € dada

por:

A
<~
o
~
8
=
|
=
NS
™M
™M
=
=
|
<~
N

Esta é uma distribuic&a priori impropria jA que é baseada nas diferencas
pareadas entre os (Schmidtet al, 2002) e, como prioris improprias podem leaar
posteriori improprias, na pratica se impde uma restricdo pamesses efeitog

somem zero. Contudo a estrutura espacial podetrdanida a distribuicd@ priori

de diversas formas.

A inferéncia bayesiana sera baseada na distribaigfsterioride &
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z(@1y) < l(y,,.-Y, [0)7z(log(@)),

ondel(y,,...,y, |0 ) é a fungdo de verossimilhanga e a distribuggmwiori € z(6)

para olog(4, )

A distribuicdoa posterioriparad sera proporcional a:

(:l (Hisi!)yi exp{- 6, Ni}}z(ul,...,un |z, )7(v,,....V, |rv)7z( s By |rﬁ)7z(ru )ﬁ(rv)ﬁ(rﬁ)

Assim temos a distribuicd@ posteriori que ndo pode ser encontrada
analiticamente. Desta forma € necesséria utilizaodos de simulagdo estocastica

chamados MCMC (Markov Chain Monte Carlo).

Um software que atualmente esta sendo utilizado mpadelagem de dados
com enfoque bayesiano, utilizando métodos MCMCWioBUGS (Win Bayesian
inference Using Gibbs Sampling). E um Software limplementado por Thomaet
al (1992) que possui uma biblioteca para andlise atibgl espaciais e que sera

utilizado na aplicacao dos dados neste trabalho.

Este modelo sera utilizado na construgdo dos mapmasnodo que estes
apresentem informagfes de maneira mais clara dosgjumeapas realizados com as

taxas brutas ou SMRs.
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2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral:

O objetivo geral deste trabalho é apresentar MedddoRegressédo Espacial
Bayesiano para Estudos de Correlagdo Ecologicaa patimagdo de taxas de
incidéncia ou risco relativo onde serdo incluidasaciaveis no modelo, além da

utilizacdo de mapas para melhor visualizagcéo akstabuicao.

2.1 Objetivo Especifico:

Tem como objetivo especifico ilustrar os métoddsgvas da utilizacdo da
mortalidade infantil nos municipios do Rio GrandeSld entre os anos de 2001 a
2004 relacionados com indice de DesenvolvimentocSéconémico de 2003 da
Fundacao de Economia e Estatistica Siegfried Enhddeieser (IDESE-FEE), além
da comparacdo entre a modelagem classica do ridativo (SMR) e o melhor

modelo obtido pelo método de Regressédo Espaciadsayo.
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3. METODOLOGIA

Serdao utilizados dados publicados no site do DATA8W3S Fundacio de Economia
e Estatistica (FEE), e para a realizacdo das dstasado risco de mortalidade
infantil serdo utilizados os softwares estatistidtisBugs e R, além do Terra View

para ilustrar os achados através de mapas.

Serdo construidos diferentes modelos para a egfticalo fenbmeno, sendo
escolhido o mais adequado, de acordo com critébit3, todos os modelos

propostos serdo métodos inteiramente bayesianos

4. CRONOGRAMA

Ano / Semestre

Atividade 2006/1| 2006/2| 2007/1 2007/2
Jul | Ago| Set | Out| Novy Dez

Revisao da literatura

Familiarizagéo software)

[72)

Andalise dos dados

Redacao

Defesa preliminar

CorrecOes

Defesa final
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ANEXO - LINHAS DE COMANDO

WinBugs - Modelo 1- Sem efeito espacial

model

{

for (iin 1:m)
{
# Verossimilhanca
ylil~dpois(mul[i])
log(mu[i])<-log(e[i])+alpha+betal*eduli]+beta2*rda[i]+beta3*saneali]
# Risco Relativo
theta[i]<-exp(alpha+betal*edu[i]+beta2*renda[i] t&&*saneali])
# Taxa de incidéncia
tx[i]<- 15.632*thetali]

}

alpha~dflat()

betal~dnorm(0.0, 1.0E-5)
beta2~dnorm(0.0, 1.0E-5)
beta3~dnorm(0.0, 1.0E-5)

}
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WinBugs - Modelo 2— Com efeito espacial e sem coiéareis

model

{
for (iin 1:m)
{
# Verossimilhanca
ylil~dpois(mul[i])
log(mul[i])<-log(e[i])+alpha+v[i]+uli]
# Risco Relativo
theta[i]<-exp(Vv[i]+uli])
# Taxa de incidéncia
tx[i]<- 15.632*thetali]
}

# Priori Car Normal
u[1:m]~car.normal(adj[],weights[],num[],tau.u)

# Priori
for(i in 1:m)

Vv[i]~dnorm(0,tau.v)

}

#Weights
for(j in 1:sumNumNeig)

{

}
alpha~dflat()

weights[j]<-1

# Hiperprioris
tau.v~dgamma(0.5, 0.0005)
tau.u~dgamma(0.5, 0.0005)

}
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WinBugs - Modelo 3— Com efeito espacial e covariaMeducacao

model

{

for (iin 1:m)
{
# Verossimilhanca
yli]~dpois(mul[i])
log(mul[i])<-log(e[i])+alpha+v[i]+u[i]+betal*edu[i]
# Risco Relativo
theta[i]<-exp(alpha+v[i]+u[i]+betal*eduli])
# Taxa de incidéncia
tx[i]<- 15.632*thetali]

}

# Priori Car Normal
u[1:m]~car.normal(adj[],weights[],num[],tau.u)

# Priori
for(i in 1:m)

{

Vv[i]~dnorm(0,tau.v)

}

#Weights
for(j in 1:sumNumNeig)

{

}

alpha~dflat()
betal~dnorm(0.0, 1.0E-5)

weights[j]<-1

# Hiperprioris
tau.v~dgamma(0.5, 0.0005)
tau.u~dgamma(0.5, 0.0005)

}



WinBugs - Modelo 4— Com efeito espacial e covariaM@enda

model

{

for (iin 1:m)
{
# Verossimilhanca
yli]~dpois(mul[i])
log(mu[i])<-log(e[i])+alpha+v[i]+u[i]+betal*renda]
# Risco Relativo
theta[i]<-exp(alpha+v[i]+u[i]+betal*rendali])
# Taxa de incidéncia
tx[i]<- 15.632*thetali]

}

# Priori Car Normal
u[1:m]~car.normal(adj[],weights[],num[],tau.u)

# Priori
for(i in 1:m)

{

Vv[i]~dnorm(0,tau.v)

}

#Weights
for(j in 1:sumNumNeig)

{

}

alpha~dflat()
betal~dnorm(0.0, 1.0E-5)

weights[j]<-1

# Hiperprioris
tau.v~dgamma(0.5, 0.0005)
tau.u~dgamma(0.5, 0.0005)

}
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WinBugs - Modelo 5— Com efeito espacial e covariadv®aneamento

model

{

for (iin 1:m)
{
# Verossimilhanca
yli]~dpois(mul[i])
log(mu[i])<-log(e[i])+alpha+v[i]+u[i]+betal*saned|
# Risco Relativo
theta[i]<-exp(alpha+v[i]+u[i]+betal*saneali])
# Taxa de incidéncia
tx[i]<- 15.632*thetali]

}

# Priori Car Normal
u[1:m]~car.normal(adj[],weights[],num[],tau.u)

# Priori
for(i in 1:m)

{

Vv[i]~dnorm(0,tau.v)

}

#Weights
for(j in 1:sumNumNeig)

{

}

alpha~dflat()
betal~dnorm(0.0, 1.0E-5)

weights[j]<-1

# Hiperprioris
tau.v~dgamma(0.5, 0.0005)
tau.u~dgamma(0.5, 0.0005)

}
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WinBugs - Modelo 6— Com efeito espacial e covariageEducacéo e Renda

model

{

for (iin 1:m)
{
# Verossimilhanca
yli]~dpois(mul[i])
log(mu[i])<-log(e[i])+alpha+v[i]+u[i]+betal*edu[i}beta2*rendali]
# Risco Relativo
theta[i]<-exp(alpha+V[i]+u[i]+betal*edu[i]+beta2ndali])
# Taxa de incidéncia
tx[i]<- 15.632*thetali]

}

# Priori Car Normal
u[1:m]~car.normal(adj[],weights[],num[],tau.u)

# Priori
for(i in 1:m)

{

Vv[i]~dnorm(0,tau.v)

}

#Weights
for(j in 1:sumNumNeig)

{

}

alpha~dflat()
betal~dnorm(0.0, 1.0E-5)
beta2~dnorm(0.0, 1.0E-5)

weights[j]<-1

# Hiperprioris
tau.v~dgamma(0.5, 0.0005)
tau.u~dgamma(0.5, 0.0005)

}
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WinBugs - Modelo 7— Com efeito espacial e covariageEducacédo e Saneamento

model

{

for (iin 1:m)
{
# Verossimilhanca
ylil~dpois(muli])
log(mul[i])<-log(e[i])+alpha+v[i]+u[i]+betal*edu[i}beta2*sanea]i]
# Risco Relativo
theta[i]<-exp(alpha+v[i]+u[i]+betal*edu[i]+beta2iseali])
# Taxa de incidéncia
tx[i]<- 15.632*thetali]

}

# Priori Car Normal
u[1:m]~car.normal(adj[],weights[],num[],tau.u)

# Priori
for(i in 1:m)

{

Vv[i]~dnorm(0,tau.v)

}

#Weights
for(j in 1:sumNumNeig)

{

}

alpha~dflat()
betal~dnorm(0.0, 1.0E-5)
beta2~dnorm(0.0, 1.0E-5)

weights[j]<-1

# Hiperprioris
tau.v~dgamma(0.5, 0.0005)
tau.u~dgamma(0.5, 0.0005)

}
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WinBugs - Modelo 8— Com efeito espacial e covariageRenda e Saneamento

model

{

for (iin 1:m)
{
# Verossimilhanca
yli]~dpois(mul[i])
log(mul[i])<-log(e[i])+alpha+v[i]+u[i]+betal*rendajt+beta2*saneali]
# Risco Relativo
theta[i]<-exp(alpha+v[i]+u[i]+betal*renda[i]+bet&saneali])
# Taxa de incidéncia
tx[i]<- 15.632*thetali]

}

# Priori Car Normal
u[1:m]~car.normal(adj[],weights[],num[],tau.u)

# Priori
for(i in 1:m)

{

Vv[i]~dnorm(0,tau.v)

}

#Weights
for(j in 1:sumNumNeig)

{

}

alpha~dflat()
betal~dnorm(0.0, 1.0E-5)
beta2~dnorm(0.0, 1.0E-5)

weights[j]<-1

# Hiperprioris
tau.v~dgamma(0.5, 0.0005)
tau.u~dgamma(0.5, 0.0005)

}
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WinBugs - Modelo 9— Com efeito espacial e covaridgeEducacdo, Renda e
Saneamento

model
{
for (iin 1:m)
{
# Verossimilhanca
ylil~dpois(muli])
log(muli])<-
log(e[i])+alpha+V[i]+u[i]+betal*edu[i]+beta2*rendgfbeta3*sanea]i]
# Risco Relativo
theta[i]<-exp(alpha+V[i]+u[i]+betal*edu[i]+betaznda[i]+beta3*saneali])
# Taxa de incidéncia
tx[i]<- 15.632*thetali]

}

# Priori Car Normal
u[1:m]~car.normal(adj[],weights[],num[],tau.u)

# Priori
for(i in 1:m)

{

Vv[i]~dnorm(0,tau.v)

}

#Weights
for(j in 1:sumNumNeig)

{

}

alpha~dflat()

betal~dnorm(0.0, 1.0E-5)
beta2~dnorm(0.0, 1.0E-5)
beta3~dnorm(0.0, 1.0E-5)

weights[j]<-1

# Hiperprioris
tau.v~dgamma(0.5, 0.0005)
tau.u~dgamma(0.5, 0.0005)

}



