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RESUMO

A taxa de mortalidade infantil (TMI) tem sido utdida como um dos principais
indicadores da qualidade de vida de uma populacéeflete os niveis de saude e de
desenvolvimento socio-econdmico de uma determidada, sendo considerado um dos
mais importantes indicadores epidemiologicos. Aliaa da dispersédo espacial do risco de
ocorréncia de um evento para dados agregados wesualré feita via mapas de taxas de
incidéncia, onde as areas sdo sombreadas de ammmd@s valores calculados para essa
taxa. Um grande problema associado ao uso de faoiEsn, é a alta instabilidade que elas
possuem para expressar o risco de eventos rarose@les de populagdo pequena.
Alternativamente, existem os métodos de estatisipacial para mapeamento de doencgas,
denominados estimacdo Bayesiana Empirica e tambB&magdo Totalmente Bayesiana,
gue utilizam informacdes de toda a regido ou danlanca para estimar o risco de
ocorréncia do evento em cada area. O presentdhoabplica e compara os dois métodos
de estimacdo da TMI nos 496 municipios do Rio Gezadd Sul através de dados
acumulados entre os anos de 2001 a 2004 (dadasndisfs no DATASUS); aponta as
vantagens de utilizacdo dos estimadores Bayesianbgelacdo a taxa bruta e faz a
comparagcdo entre as estimativas obtidas atravématkelagem bruta e dos métodos
Bayesianos. Ao comparar as estimativas obtidass pmeledelagens Bayesianas com as
obtidas pelo calculo bruto, foi possivel observarganho substancial na interpretacédo e na
deteccdo de padrbes de variacdo do risco de naadaliinfantil nos municipios do Rio
Grande do Sul. Comparando-se os métodos Bayes@s®vou-se que as estimativas
calculadas através do método Bayesiano Empiricazara menos nas areas de risco alto
do que as estimativas Totalmente Bayesianas. Odmé&ayesiano Empirico pode ser
utilizado para reduzir a variagdo observada nanesfio através do metodo classico e esta
implementado em diversa®ftwaresde geoprocessamento e Epidemiologia Espacial, que
podem ser facilmente utilizados por profissionasadea da Saude. O método Totalmente
Bayesiano, embora tenha também algumas propriedagestantes do ponto de vista
estatistico, ainda tem alta complexidade computatipor demandar mais tempo nas

andalises.



ABSTRACT

The infant mortality rate (IMR) has been used as ohthe main indicators of the
quality of life of a population. It reflects thevies of health and socioeconomic
development in a given area, and is consideredobtizge most important epidemiological
indicators. The analysis of spatial dispersion g tisk of occurrence of an event for
aggregate data is usually done by incidence ratapsmwhere the areas are shaded
according to the values calculated for this raten@jor problem associated with the use of
rates, however, is their high instability to exgréise risk of rare events in regions with a
small population. Alternately, there are spatialistical methods to map diseases, called
Empirical Bayes estimate, and also Totally Bayesistimate, which use information from
the whole region or surroundings to estimate tek af occurrence of the event in each
area. The present study applies and compares thmethods for IMR estimates in the 496
municipalities of Rio Grande do Sul using data awalated between 2001 and 2004 (data
available in DATASUS); it indicates the advantagdsusing the Bayesian estimates
compared to the gross rate and compares the estimhtained by gross modeling and the
Bayesian methods. When the estimates obtained ppgska modeling were compared to
those of the gross calculation, a substantial gaurid be observed in the interpretation and
detection of patterns of variation of infant maitatisk in the municipalities of Rio Grande
do Sul. Comparing the Bayesian methods, it is ofeskthat the estimates calculated using
the Empirical Bayes method smooth out less in tigh lisk areas than the Totally
Bayesian estimates. The Empirical Bayes method bmarnused to reduce the variation
observed in estimation through the classical method is implemented in different
Geoprocessing and Spatial Epidemiology softwarégctwcan be easily utilized by health
care professionals. Although the Totally Bayesizgthod has a few important properties

from the statistical perspective, it is requireghty complex computations.



APRESENTACAO

Este trabalho consiste na dissertacdo de mestradalada “Mapeamento da
Mortalidade Infantii no Rio Grande do Sul: uma carggdo entre as abordagens
Bayesiana Empirica e Totalmente Bayesigregiresentada ao Programa de Pos-Graduacgéo
em Epidemiologia da Universidade Federal do Ri;m@eado Sul. O trabalho € apresentado

em trés partes, na ordem que segue:

1. Introducéo, Revisao da Literatura e Objetivos
2. Artigo
3. Consideracdes Finais

Documentos de apoio, incluindo o Projeto de Peageistao apresentados nos anexos.



1. INTRODUCAO

Os indicadores de saude s&o utilizados pela Sailde® para avaliar as condi¢cbes
de vida de uma populacdo. A mortalidade infantdo@siderado um dos mais sensiveis
indicadores e conhecer o seu perfil geogréfico mddmental para a formulagdo de
estratégias que permitam seu controle.

A Epidemiologia Espacial, especialmente as técries®minadas de Mapeamento
de Doencas tem por objetivo descrever e sintedizdistribuicdo e a variagdo da taxas de
mortalidade ou incidéncia de doencas ou event@védrde mapas. Mapas de taxas de
incidéncias sdo bastante utilizados em estudosvigaen analisar a dispersao espacial do
risco de ocorréncia de um determinado evento quaslalados estdo dispostos em
contagens por areas. Mas o uso de taxas brutasseeapre configura a melhor opgéo
devido a um grande problema associado ao seu @sé gua alta instabilidade quando se
investiga o risco de eventos raros em pequenas. &aea solucionar este problema, novas
metodologias baseadas em conceitos de inferéngiasBaa vém sendo empregadas em
estudos desse tipo. Dentre as alternativas exésted¢stacam-se os métodos de suavizagao
Bayesiana de taxas, que na sua esséncia utilizeormisgbes de toda a regido ou da
vizinhanga para estimar a taxa de ocorréncia dotean cada area.

O presente trabalho apresenta no Capitulo 2 adevla literatura sobre todos os
conceitos a serem utilizados para o desenvolvimaatartigo. Inicia com uma revisdo em
relacdo a alguns estudos sobre Mortalidade Infampiesenta também uma revisdo de
conceitos de Epidemiologia Espacial e suas suligigiee da utilizacdo de mapas em
Epidemiologia Espacial. Os principais conceitodrderéncia Bayesiana e de técnicas de
suavizacao Bayesianas sao também apresentadopitol€a.

Este trabalho faz parte de uma sequiéncia de estathoe a analise da Mortalidade
Infantil no Rio Grande do Sul sob a ¢ética da melingia Bayesiana para Mapeamento de
Doencas em Epidemiologia Espacial (ver Vieira, 2@0&ato, 2007, 2009) e introduz
resultados sobre o método Bayesiano Empirico, caanga-os com o Método Totalmente
Bayesiano. O artigo apresenta a comparacdo entr&tmslos para obtencao e visualizacdo
das taxas de mortalidade infantil: compara os t@&do$ da taxa bruta com os resultados das
abordagens Bayesiana Empirica (BE) e Totalmenteedaya (TB) para a Mortalidade



Infantil (MI) nos 496 municipios do Rio Grande dal,Satravés de dados acumulados entre
os anos de 2001 a 2004. O trabalho aponta asgemstado uso dos estimadores
Bayesianos na interpretacdo e visualizacdo espdosaimapas das taxas de mortalidade.
Apesar do estimador Totalmente Bayesiano ter,damente, o melhor desempenho, seu
uso é bastante complexo devido a dificuldade ddeingntacdo computacional. Para os
dados de Mortalidade Infantil no Rio Grande do $8sl,métodos Bayesianos Empiricos
apresentaram resultados muito semelhantes aquetseatados pelos métodos Totalmente
Bayesianos e, ainda, possuem a grande vantagenerden e facil utilizacdo por
profissionais da area de saude, destacando igumnesnprincipais padrées espaciais da
Taxa de Mortalidade Infantil no Rio Grande do Subperiodo estudado.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1 Mortalidade Infantil

O Sistema de Informacfes sobre Nascidos Vivos (SIB)Afoi implantado no
Brasil em 1990, com o objetivo de dar a conheqgeeréil epidemioldgico dos nascimentos,
segundo as variaveis de peso ao nascer, duragistigdo, tipo de parto, idade da mée e
numero de partos, dentre outras, constantes naafageéb de Nascido Vivo (DNV). O
Sistema de Informacdo de Mortalidade (SIM), por gez, ja havia sido implantado no
Brasil em 1975, tendo seus dados informatizadossgondiveis desde 1976, quando se
tornou elemento essencial para o Sistema de Va#aBpidemioldgica Brasileiro. Suas
informacdes vém de antes da Declaracédo de Obitg (RGuquayrol & Almeida Filho,
2003).

A taxa de mortalidade infantil reflete, de modoafleos niveis de saude e de
desenvolvimento socio-econdmico de uma determidada, sendo considerado um dos
mais importantes indicadores epidemioldgicos @ilizs internacionalmente (Monteiro &
Nazério, 2000). Dessa forma, tem sido utilizada @am dos principais indicadores da
gualidade de vida de uma populacéo (Laurentl, 1985; Maia & Souza, 2004) além de
compor diversos indicadores socio-econdmicos.

Para a Saude Publica € de fundamental importaneias| indicadores calculados a
partir do SINASC e do SIM reflitam o perfil epidestigico da populagdo. Dessa maneira,
tem sido enorme o interesse em analisar suas iafd@®s, tanto sob o aspecto da cobertura
do sistema de saude quanto a respeito da qualeladefiabilidade de suas informacdes
(Theme Filheet al, 2004).

A taxa de mortalidade infantil € calculada a jpaté raz&o entre 0 niumero de 6bitos
ocorridos no periodo e o nimero de nascidos vivapuele mesmo periodo e lugar,
multiplicado por mil (Rouquayrol & Almeida FilhoQR3).

Segundo dados do Nucleo de Informacdes em Sau® (Ml Secretaria Estadual
da Saude do Rio Grande do Sul, a taxa de mortaliofdiantil no Rio Grande do Sul para o
ano de 2008 foi calculada em 12,8 6bitos por milcits vivos. Para o Brasil, segundo

dados da Secretaria Estadual de Vigilancia em SalB6E, a taxa de mortalidade infantil



para o ano de 2007 foi estimada em 19,3 ébitosnpbnascidos vivos. Analisando os
dados historicamente, percebe-se uma reducao ampenha Taxa de Mortalidade Infantil
(TMI) no Estado e também uma reducgéo no indicadasileiro. Entretanto, as diferencas
regionais acentuadas no territorio brasileiro, f@az®m que esse processo seja mais lento

do que o ocorrido no Rio Grande do Sul.

O declinio da mortalidade infantil tem sido atribwia varios fatores, tais como
implementacdo do Programa de Saude da Familia grdfma Pré-Natal. Outros fatores
como avancos da medicina, expanséo do acessoaloside salde, diminuicdo da taxa de
fecundidade, aumento do nivel educacional da po@alJamelhoria nutricional e de

condicdes de vida, de modo geral, j& eram citado®fiveira e Mendes, (1995).

As informac0des utilizadas em estudos ecoldgicogrea da salde — como exemplo,
a mortalidade infantil — estdo disponiveis em badiesais como DATASUS, IBGE, entre
outras. A qualidade dos registros oficiais no Bitasiha melhorado nos ultimos anos, entéo
as pesquisas epidemiolégicas oferecem inUmeraagemg para um melhor entendimento
dos fatores determinantes da mortalidade infasias incluem a maior fidedignidade dos
dados obtidos, a possibilidade de verificar a gadé da informacédo sobre a causa de

morte e de evidenciar diferenciais conforme divefatores de risco (Menezesal, 1996).

Diversos estudos latino-americanos evidencianeiestrelacdo entre mortalidade
infantil e fatores sociais e econdmicos (Behm, 1980nteiro, 1982; Painet al, 1987,
Yunes, 1983). No Chile, por exemplo, Hollsteinal. (1998) identificaram um risco quase
cinco vezes maior de mortalidade neonatal paradillle mées sem instrucéo, inclusive
para causas dificilmente evitaveis, como malforroagingénita.

No Brasil também se aponta uma estreita relacare enbrtalidade infantil e
desigualdade social. Em estudo realizado na cidadgalvador, Bahia, Costa al. (2001)
detectaram que a educacgéo é a variavel de mar@lagio com a mortalidade infantil.

Shimakureet al. (2001) realizaram um estudo para o risco de mdaié infantil na
cidade de Porto Alegre, utilizando a metodologiaegdtatistica espacial divulgada por
Kelsall & Diggle (1998). Os autores objetivaramateser a metodologia por ser inovadora
e identificaram a forma como se distribuem os &b#oseus determinadores de risco no

territorio.



Define-se que a anadlise estatistica € espacialdquas dados sdo espacialmente
localizados e se considera explicitamente a pdssiy@rtancia de seu arranjo espacial na
analise ou interpretacdo dos resultados (BaileyageH, 1995).

Andrade & Szwarcwald (2001) realizaram um esttmo 0 objetivo de estabelecer
a distribuicdo espacial da mortalidade neonatalqwe no municipio do Rio de Janeiro, no
periodo de 1995 a 1996. A metodologia utilizadduincas técnicas apresentadas por Cliff
& Ord (1981), apropriadas para dados espaciais rda. 8A andlise possibilitou a
compreensdo da distribuicdo geogréfica da mortidaeonatal, identificando os
problemas relacionados a gravidez em adolescer#tenaginalidade social. Neste mesmo
trabalho, comentou-se sobre estudos que tém s@@ados considerando estatistica
espacial, entre eles o de Sastry (1996) que estadmortalidade infantil no Brasil,
buscando associagcdo com o contexto ambiental alsami que a crianca reside. Estes
efeitos foram, em geral, medidos por atributos da,;oomo o nivel de escolaridade.

Vieira (2006) e Kato (2007, 2009), em uma sequédeigrabalhos abordando a
Mortalidade Infantil no Rio Grande do Sul, utiliaar 0 método de estimacdo Totalmente
Bayesiano. Vieira (2006) utilizou a metodologia atelise Espaco-Temporal Bayesiana
para estimacao do risco de mortalidade infanticada municipio gaicho usando dados de
2001 a 2004. A metodologia utiliza a informagigriori tanto dos municipios vizinhos,
como de anos proximos. Kato (2007, 2009) realizouestudo ecologico e utilizou alguns
modelos de regressao espacial Bayesianos paraagdtndo risco relativo com a incluséao
de covariaveis socio-econdmicas nos modelos, emsdacmulados de 2001 a 2004. O
presente trabalho pertence a esta série de estatbos a metodologia Bayesiana para
Mapeamento de Doencas em Epidemiologia Espacidal@duz resultados sobre o método
Bayesiano Empirico, comparando-os com o Métodolhetate Bayesiano. Os estudos que
objetivam associar a mortalidade infantil ou owgv@nto com a localizagdo geografica de
maneira visual, através de mapas, estdo classiicddntro da area da Epidemiologia
Espacial.

2.2 Epidemiologia Espacial
O estudo da distribuicdo geogréfica da incidénei&wkntos relacionados a saude e

da sua relacdo com fatores de risco potenciaisgarhando bastante destaque através da



aplicacdo e desenvolvimento de métodos e modetaistisos. Nos Ultimos anos, foram
desenvolvidas ferramentas cada vez mais robustds #cil manuseio nesta area de
aplicacédo. Esse tipo de analise vem ganhando cadanais adeptos, devido aos avancos
na integracdo de ferramentas do sistema de inf@esageograficas (SIG) e da analise
espacial, em particular, da analise estatisticactsp A analise espacial, com a informacéao
da localizagdo dos dados, € uma técnica que bes@eder os padrdes existentes nos
dados espaciais e estabelecer, de forma quarditativndo, os relacionamentos das varias
variaveis georreferenciadas (Nogueira, 2008). Aagmfdeste tipo de analise seria a de
mensurar propriedades e relacionamentos, levandeana a localizagdo espacial do
fenbmeno em estudo de forma explicita, incorporandespaco a analise (Camara &
Monteiro, 2004).

A epidemiologia pode ser definida como o estudo fdtsres que determinam a
ocorréncia e a distribuicdo de doencas na populglgaelet al, 2005). Dessa maneira,
apresenta recursos metodoldgicos que buscam d¢apkcdesigualdade destas distribuicbes
da saude nas sociedades, assim como subsidiamejgteento das acdes dos 6rgaos e
servicos de saude.

O uso de mapas e a preocupacdo com a distribuiedgrdfica de dados
epidemioldgicos sdo muito antigos. Destaca-selalina pioneiro de John Snow, em 1854,
o0 qual considerou a localizagdo espacial da occiaéta coOlera para tentar explicar o
fenbmeno da epidemia ocorrida na cidade de LonBssse pesquisador utilizou técnicas de
mapeamento para localizar os casos dessa doenga pondos de coleta de agua,
evidenciando o papel das fontes na ocorréncia dagdo A partir desse trabalho, varios
outros foram desenvolvidos utilizando a distriboigipacial, descrevendo variabilidades
geograficas na distribuicdo de dados epidemiol&gibimgueira, 2008).

O crescimento do uso do SIG na area da saude, e das técnicas de analise
estatistica espacial, tem proporcionado melhomsadteglos quanto a indicacdo das areas de
maior risco ou de maior urgéncia de intervencasadae publica.

Em estudos do tipo ecologico, os indicadores séstau riscos. Nesses, a analise
geografica mais simples leva em consideracao abtata denotada pdr, que representa -
para cada unidade espadiala raz&o entre a quantidade observada (doenigi@inuca)Yi e

a populacdo exposthli, tornando possivel comparar os resultados engasarPorém,



muitas vezes, além da comparacdo entre diferemegss sanum mesmo mapa, faz-se
necessaria a comparacdo entre doencas/incidénéementes para a mesma area, ou a
comparacdo da mesma doenca/incidéncia em perigdosntes, e nestes casos o uso de
medidas de risco relativo sdo mais adequadas.

De acordo com a natureza da distribuicdo espadsl dhdos observados e de
acordo com o objetivo da andlise, a Epidemiologipa€ial esta dividida em trés grandes
areas:Analise Ecoldgica, Mapeamento de Doencas e DetedegadQlusters de Doencas
(Lawson, 2001a).

2.2.1 Estudos de Correlagéo Ecolégica

Os estudos de correlacao ecolégica (Eliebtal, 2001) avaliam as relacdes entre a
distribuicdo espacial da variavel em estudo e déstaxplicativos. Essas analises séo
realizadas em unidades espaciais agregadas. Eedetomsao usados, por exemplo, para
relacionar eventos de saude com a distribuicAociedpde fatores ambientais, como
exposicdo a radiacao solar elevada, cuja expogiode causar risco, com o intuito de
controlar e prevenir maiores riscos a populacdomOdelos estatisticos objetivam fazer a

predicao espacial ou espaco-temporal desses riscos.

2.2.2 Mapeamento de Doencas

Seu principal objetivo € descrever a distribuicd@ggafica da doenca, gerar
hipoteses, controlar areas de risco elevado, estim@sco da doenca controlando suas
oscilagdes e identificar cuidados especiais a séwamados nas regides mais afetadas. Para
isso, utilizam-se modelos estatisticos que geranpamasem perturbacbes externas,
buscando-se descobrir a estrutura subjacente diws,dau seja, a verdadeira distribuicao
espacial da populacédo em estudo.

O mapeamento de doencas serve para definir e mamgpidemias, gerar dados
basais para o controle de doencas e revelar muslawocpadrdo das mesmas ao longo do
tempo (D’'Orsi & Carvalho, 1998). Este topico temauproposta extremamente descritiva,
fornecendo informacdes de salde a populacdo. Nestagos podem ser contextualizados

e o risco pode ser estimado através de um mapkg€Etal, 2004).



2.2.3 Deteccéo de Clusters de Doencas

Avalia se a doenca mapeada esta formando um agempamte casoslustery, em
determinados locais ou se aglomerando, de modb g=sa formacdo pode ser monitorada
ao longo do tempo (Lawson, 2001b). Ha dois tipogldsters os globais e os locais. A
formacdo decluster global (em todo o mapa) tem como hipdtese nulaagdestribuicdo
populacional € de forma aleatoria, e, como alteraatuma distribuicdo probabilistica
modificada pela existéncia de um agente (0 contdgiaoenca esta em questdo). J4 a
formacdo declusterslocais esté relacionada a ocorréncia de algumniend ambiental,
social ou genético, ocasionando areas geografaragisco significativamente alto, e o0 seu

acompanhamento € mais uma questéo de vigilanadaramlogica.

2.3 Uso de Mapas em Epidemiologia Espacial

A utilizacdo de mapas em estudos epidemiolégicosaescido muito nos ultimos
anos com o advento de programas computacionaipaggbilitem o georeferenciamento
de areas. A andlise da dispersédo espacial dodiseona doenca € feita através de mapas
de taxas de incidéncia ou outra medida epidemicédde risco.

O objetivo principal de um mapa € demonstrar aibdistdo de um fendmeno ou
dado no espaco. Através da ilustracdo dos padédssttibuicdo de um evento, como por
exemplo, a mortalidade infantil, mapas de incid@mmbdem estimular a formulagdo de
hipoteses etiologicas serem posteriormente investigadas

A maior parte dos mapas epidemioldgicos é condtitgpior mapas tematicos, nos
guais um conjunto de areas € sombreado de aconl@&as valores para certa variavel de
interesse. Na maioria dos casos, as areas de sdadas de incidéncia recebem uma
coloracdo mais forte, enquanto as de menores tagasem uma coloracdo mais fraca.

Segundo Assuncaet al. (1998), estes mapas sao instrumentos importantes em
estudos epidemiologicos e tem trés objetivos praisi O primeiro € descritivo e consiste
da simples visualizacdo da distribuicdo espacialddenca na regido de interesse. O
segundo objetivo, exploratorio, € sugerir determies locais de doencas e fatores
etiologicos desconhecidos que possam ser avaliadogermos de hipéteses a serem

investigadas posteriormente. Por fim, um tercebfetovo € apontar as associacfes entre



fontes potenciais de contaminacéo e areas deeisvado, tal como o aumento de risco de
leucemia infantil nas proximidades de instalacGadeares (Digglest al, 1990; Elliotet

al.,, 1992). Nesses casos existe uma suspeita préwga@ vizinhanca de um ou mais
pontos pré-especificados possuem risco mais elevadda-se entdo de obter evidéncia da
existéncia desse efeito.

Contudo, existe um grande problema associado adaitaxas para a construgao de
mapas: a alta instabilidade que as taxas brutasupms para expressar o risco de um
determinado evento quando ele € raro e a populdgdegido de ocorréncia € pequena.
Flutuacdes aleatdrias casuais, como a ocorrénaiendeu dois casos de 6bito a mais ou a
menos numa localidade, causam grandes variacOesxess brutas se o tamanho de sua
populacédo for pequeno, efeito este néo verificatol@calidades de populacdo grande.
Além disso, se ndo ocorrem Obitos em algumas reg@daxa bruta estima o risco de
ocorréncia do evento como zero, algo irreal trateselde dados na area da saude. Mapas
construidos com base nessas estimativas brutadesadificil interpretacdo além de,
frequentemente, gerarem conclusdes falsas.

O problema de instabilidade nas taxas vem sendivids através de avangos nos
métodos estatisticos e computacionais, destacandarderéncia Bayesiana. Estes avancos
possibilitam a confeccdo de mapas apresentandoagstas mais precisas dos indicadores
de saude, bem como a obtencdo de modelos caparnesnderar o efeito de covariaveis,
gue podem contribuir para formular hipéteses aeitspla distribuicdo espacial destes
indicadores. O uso das técnicas Bayesianas coinpdoa a reducédo da variacdo, a aleatoria
e a natural, presente nas taxas brutas. Estas oi@j@b estimam taxas corrigidas a partir
dos valores observados, utilizando conceitos dgéntia bayesiana. Dois métodos podem
ser citados: o meétodo Bayesiano Empirico (Local leb&) e o método Totalmente
Bayesiano.

Esse trabalho apresenta as metodologias Bayes@tsas acima, calcula as
estimativas para as taxas de mortalidade infao8l 496 municipios do Estado do Rio
Grande do Sul, no periodo acumulado entre os &k & 2004, e ainda faz a comparacao
entre as estimativas Bayesianas obtidas, atravésdalizacdo de mapas das taxas e via

das Diferencas Quadraticas (DQ) entre metodologias.



2.4 Sistemas de Informacdes Geograficas e EstatistiEspacial

Segundo Santos & Noronha (2001), a qualidade danm#cdo de endereco e a
eficiéncia do sistema de informacdo geografico JSkara localizar os eventos
pontualmente sdo fundamentais para possibilitaaregdises dos padroes de distribuicdo
dessas ocorréncias.

A disponibilidade de bancos de dados em saudeacoiormacéo do endereco e a
estruturacdo do SIG em diversos municipios bragfeiem possibilitado o uso crescente
da analise de padrdes espaciais de mortalidadelaranciar areas dentro dos municipios
(Lima & Ximenes, 1998; Santos, 1999; Ximert¢sl, 1999).

Segundo Mendes (1996) e Teixegtal. (1998), o conhecimento de regides de
maior incidéncia de casos, ou de maior risco, iaddpntemente da distribuicdo da
populacdo, € fundamental para a adequacao de osceirs direcionamento de acdes em
saude. Além disso, o ambiente de SIG da margenegratao de informacdes oriundas de
diversos setores, as quais poderdo proporcionao visais abrangente da dinamica dos
processos sociais vigentes nas diferentes araastddhs.

Santos (1999) realizou um estudo utilizando esizdi®espacial por area com o
objetivo de detectar aglomerados espaciais de Dbitdentos na cidade de Porto Alegre.
Esse autor usou a técnica de suavizacao de k@&aiy & Gatrell, 1995) para a criacdo
da superficie de risco. Os resultados possibititagaidentificacdo de éareas, nas quais a
concentracdo de residéncias em precarias condig@essaneamento foi elevada,
relacionando-se com as principais causas extemasodie, sendo de potencial interesse e
de grande importancia para a implantacdo de pmditite promocéo e de preservacdo da
saude da populacao.

Glasset al. (1995), produziram um mapa de risco de doencaydeela partir de
dados epidemioldgicos e de um sistema de informgeégrafica. Mason (1995) apresenta
diversos estudos de campo realizados como consgquélas questdes ligadas aos
determinantes ambientais do cancer levantadasagadise dos diversos atlas editados pelo
National Cancer Instituteamericano. Esses estudos abrangem céancer orah @vial,
1981), cancer do intestino (Pické¢ al, 1981), cancer de pulméo (Ziegkdral, 1984) e
cancer de bexiga (Hoover & Strasser, 1980). Conaonglo de trabalhos que objetivaram

apontar associacdes entre fontes potenciais dexrnordcdo e areas de risco elevado,
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podem ser citados os trabalhos de Diggleal (1990) e Elliotet al (1992), cujos
resultados mostraram que o aumento de risco deerfgacinfantil estd associado as

proximidades de instalagdes nucleares.

2.5 Modelagem Cléassica para o Risco Relativo

O mapeamento de doengas envolve, inicialmente, calhes de uma medida
epidemioldgica para ser visualizada através de wapan{Leyland & Davies, 2005D
mapa permite fazer comparacdes entre as areasaildentido fazer mapas e comparacoes
das contagens brutas ja que elas dependem dasagbgsilde cada area. Para permitir
comparacoes entre diferentes populacdes no espago tempo, as contagens devem ser
padronizadas para gerar taxas livres do efeitot@lmanhos das diferentes populacdes.
medida mais freqlientemente utilizaga risco relativo.

Através do método de maxima verossimilhanca, s@bué&das as areas do mapa
estimativas para os riscos relativos de interessgadeiros. Eles sdo estimados usando a
SMR (Standardised Mortality Rat)aque € a razéo entre a taxa de mortalidade daorégi

a taxa na regido toda. A taxa global de risco afa toarea estudada € dada por:
[ = Z Y,
XN
e a SMR da regido i € dada por:

SMF\I): R:i
8

onde, y é a contagem de eventos na area & &lpopulacdo em risco na area+ eN € o
namero esperado de eventos na area i.
Se SMR=1, a &rea i apresentou tantos casos observadosogseria esperado caso

seu risco fosse idéntico ao de toda area avalla@MR; varia de zero a infinito.
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A variancia da SMRY,/ ) € inversamente proporcional ao numero esperado de
casos na area i e diretamente proporcional ao tamanho da popolagéarea i , isto é,
guanto menor o tamanho da populacdo em risco, maailocerteza na estimativa do risco
(Olsen et al, 1996). Essa incerteza causa instabilidade aoelmodornando dificil a
interpretacdo dos mapas, e pode se tornar ainda eraiestudos com baixa incidéncia, por
exemplo, mortalidade segundo causa especifica.tdBxia literatura trés métodos
alternativos para contornar esse problema: agragas, usar mapas de probabilidade e
usar modelagem Bayesiana. Atualmente as duas pasn@do estdo sendo mais téo
utilizadas em funcdo das vantagens demonstradasnpmielagem Bayesiana (Assuncao,
2001).

2.6 Teoria Bayesiana

A realizacdo de inferéncias é fundamental em E$tai Alguns dados séo
observados e deseja-se fazer inferéncia sobre umeis caracteristicas desconhecidas do
sistema que teria dado origem a esses dados.

A inferéncia estatistica trabalha na presenca dereacdes y, cujos valores sédo
descritos através de uma distribuicdo de probaoiéccom um parametfo O pesquisador
pode ter alguma informacdo prévia sobree essa informacdo deve ser incorporada a
analise na inferéncia Bayesiana.

Para Gelmaret al. (1997), a inferéncia Bayesiana é 0 processo detaajwm
modelo de probabilidade para um grupo de dadossemie o resultado por uma
distribuicdo de probabilidade dos parametros doetood em quantidades ndo observaveis
como predi¢des para novas observacoes.

A inferéncia Bayesiana € baseada no conceito dmpilalade subjetiva, que mede
o grau de desconhecimento que alguém tem da oc@réda um determinado evento do
espaco amostral. Se existe uma incerteza, a d&scdessa incerteza pode ser feita
utilizando-se a probabilidade subjetiva. Entdoinags®mo na inferéncia Classica, a analise
Bayesiana descreve toda a quantidade desconhexidze da probabilidade.

A Inferéncia Estatistica Bayesiana é o processdiméuicao de incerteza que se

baseia em dados estatisticos e evidéncias pessoais.
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Na Inferéncia Estatistica Bayesiana Paramétrica,siggde que a forma da
distribuicdo de probabilidade de um vetor de vaigvaleatériasX € conhecida e
dependente de um paramefrou de um vetor de paramet@sO parametr® ou vetor de
parametrosd dessa distribuicdo sdo desconhecidos e por issoc@dsiderados como

variaveis aleatorias.

Toda a informacao que se tenha sdb(eu 0) antes de observar os dados pode ser
incluida na analise através da distribuigdpriori paraf. As inferéncias a respeito dos
parametro® sao baseadas na distribuicdo a posteriofi. de idéia central da Inferéncia
Bayesiana €: ap0s observar os dados, combina+toséoformacaa priori de6 e derivar

a distribuicéo a posteriori pafa

2.6.1 Inferéncia Bayesiana

O pesquisador, ao incorporar a analise uma opis@we6 por meio de uma
densidade de probabilidadedR(esta determinando a densidadgriori. A densidadea
priori possui este nome por ser a distribuicdo de prbthathe ded antes que se observem
os dados amostrais. O paramétimode ser um escalar ou um vetor de parametros.

A densidade conjunta de um grupo de observacfes y, examinada como uma
funcédo do parametro € denominada fungéo de veriisaimga e € representada por 1.y,
Yn| 0 ), sendo n o nimero de observacoes.

Se P §) é a densidada priori paraf, entdo, a densidade a posterioriodé dada

pelo Teorema de Bayes, ou seja,

POIY) = L(Y|6)P(6)
j L(Y |8)P(6)dE

sendo Y = (Y, V2, ..., }o). Como o denominador ndo depend®deode-se escrever:

P@|Y)a L(Y|6)P(6)
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onde, a representa “é proporcional a”. Essa expressdo aaciostra o “‘jargao” da
Inferéncia Estatistica Bayesiana que diz: “A pastee proporcional ao produtcadoriori

pela verossimilhanca”.

Pode-se pensar no Teorema de Bayes como um meocadisnatualizacdo da
opinido sobreéh. O Teorema de Bayes é um elemento essencial pamalise Bayesiana,
pois toda a inferéncia é feita a partir da disigéa a posteriori.

Por muitos anos, o uso de priori subjetiva gerowa @rande controvérsia para a
inferéncia estatistica baseada no Teorema de Bpges,dependendo da informacgéo
priori, a posteriori serd muito influenciada por suav@edo depender diretamente da
priori, principalmente, em um estudo com poucosdad escolha da distribuic@opriori
€ um problema pertinente na abordagem BayesiansteBxdois tipos de priori: a priori
informativa e a priori ndo informativa. Quando cgesador possui alguma informagao
sobre 0 que esta estudando, ele pode usar umaipfiwsmativa. De todos os aspectos da
inferéncia Bayesiana, a priori informativa é a ndifcil e a que traz maior controvérsia.
Por outro lado pode acontecer que o pesquisadbatpauca ou nenhuma informacao a
incorporara priori. Quando isso acontece, a distribuicdo considetaalado informativa.
Existe igualmente controvérsia quanto a priori idormativa, pois, muitas vezes, essa
priori faz com que se tenha uma distribuicdo agrmst imprépria. A distribuicaa priori
nao informativa mais utilizada € a de Jeffreys @93jue é invariante quando ha
reparametrizacao.

A representacdo probabilistica de todo o conhedimmércerto é a esséncia da
inferéncia Bayesiana, seja tal conhecimento retacio ao futuro, a quantidades
observaveis ou a parametros desconhecidos. OsitEnde priori e posteriori S&o sempre
relativos a observacao considerada no momento.

Broemeling (1985) afirma que a base da inferén@geBiana é a distribuicdo a
posteriori ded, pois, qualquer concluséao ¢ feita a partir dessgalzlicao.

A diferenca formal entre a inferéncia Bayesianardexéncia classica, frequentista,
€ a de que na inferéncia Bayesiana, a incerteza& soparametr® é tratada como uma
variavel aleatoria, e para a inferéncia frequemtiss parametros sao considerados valores

fixos, ndo sendo possivel atribuir a eles umailistrdo de probabilidade.
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O’Hagan (1994) comenta o porqué de usar a infexéBayesiana em vez da
inferéncia classica. Ele afirma que, em termosigiesdguns dos argumentos a favor do
enfoque Bayesiano sdo os que a analise Bayesifunadémentalmente completa, muito
flexivel, produz conclus@es claras e diretas eufaz de toda informacgéo disponivel. Em

contraste, o enfoque classico ignora a informagdiathieciment@ priori.

2.6.2 Simulacao estocéstica via Cadeias de Markov

O avancgo da informatica propiciou meétodos cada wethores para se obter
solucBes aproximadas dos processos analiticos.

O termo simulacdo refere-se ao tratamento de ¢mudd reais a partir de
reproducbes em ambientes ou sistemas controladosppsquisador. Alguns problemas
apresentam componentes aleatorios, os quais n&mpeel descritos de forma exata e sao
baseados em informacfes probabilisticas. O promsssimulacdo € estocastico, isto €,
baseado em distribuicdes de probabilidades.

As cadeias de Markov séo processos estocasticesnp® discreto, denominados a
partir do matematico russo Andrey Andreyevich Mark®or processos estocasticos
entende-se um processo aleatério que ocorre sequmdadfuncdo randémica. A variavel
para esta funcdo €, geralmente, atribuida a interde tempo t. Cada variavel X(t), com t
=0, 1, 2, 3, 4..., dessa funcdo randdmica, assumevalor também randdémico, que é
determinado por uma probabilidade. O resultadoadgdmento de um dado n&o-viciado,
por exemplo, pode assumir 0s seguintes valoregéatido tempo: X(t) = {1, 2, 3, 4, 5, 6},
ou os resultados do langcamento de uma moeda X@ara, Coroa}.

Uma cadeia de Markov representa os varios estazksveis para uma determinada
situacéo e as transicdes, entre um estado e quemcorrem segundo certa probabilidade.

Dos métodos de simulacdo que utilizam Cadeias aékdd podem ser citados: o
Amostrador de Gibbs e o Metropolis-Hastings (Hastin1970). Recentemente, alguns
autores (Christensen & Waagepetersen, 2002; Waisgseeet al, 2008) tém trabalhado
com uma variacdo do algoritmo do Metropolis-Hagirtgste algoritmo é conhecido como
Langevin-Hastings e proporciona uma convergénci& mépida na maioria dos casos,
segundo Christenset al, (2001).
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2.6.3 Amostrador de Gibbs (Gibbs Sampleb)

O amostrador de Gibbs é, essencialmente, um esqgiterativo de amostragem de
cadeias de Markov, cujo nucleo de transicdo é fdomgor distribuicdes condicionais
completas. E uma técnica para gerar variaveisGlaatde uma distribuicdo (marginal)
sem que se conheca a sua densidade. A idéia daonééoMonte Carlo via Cadeias de
Markov (MCMC) é similar a um passeio aleatério rspago do parametré, o qual
converge para uma distribuicdo estacionéria quegsatistica Bayesiana, € a distribuicdo
a posteriori Pq | Y).

O amostrador de Gibbs tem sido extremamente Utitesalucdo de problemas
multidimensionais, ou seja, quando hd um vetor dempetros desconhecid@s e é
definido em termos de subvetores @eSeja o vetor de parametrésdividido em p
subvetoresd, 6, ..., 0p), supondo que as distribuicdes condicionais de sathvetor (que
pode ser um parametro ou um vetor desges)ados todos os outros, sejam conhecidas.
Essas distribuicdes sdo denotadas por [, 0s,...,0p, Y), f (62101, 03,...,0p, Y), ..., sendo
Y o vetor de n observacdes. Essas distribuicdededominadas distribuicées condicionais
completas.

Para o amostrador de Gibbs é necessario que essalicignais completas
apresentem uma forma fechada, ou seja, uma formaecmla de alguma distribuic&o.
Caso contrario, ha a necessidade de se utilizew aotostrador, o Metropolis-Hastings.

Segundo Gamermann & Lopes (2006), o amostradorilles@ode ser descrito da

seguinte forma:

Passo 1 — assumir os valores inictis= 0.9, 0,2, ...,0,?)) para os parametros.
Passo 2 — gerando m + n grupos de numeros alegttoa-se iterativamente
0.V de £ (011629, 052, ....0,9, V),
0, M de £ (02]0.Y, 059, ...,0,9, V),
l
0, M de £, (0p | 0:Y, 0.V, ....,0,4Y, V),
obtendo-se na primeira iterag@®” = (0., 0., ...,0,.%, Y)T.
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Passo 3 — descartando-se as primeiras m realizaghgmsso 2, as n restantes

m+n

realizagbes séo utilizadas para formar uma amafeiodria {,", 0.7, ...,0,.7) ™" 1 e

estima-se a distribuicdo a posteriori usando avsstaa aleatoria.

A medida que o nimero de iteracbes aumenta @, a sequéncia se aproxima da
sua condi¢cédo de equilibrio, ou seja, ela atingaracteristica de estacionariedade com um
comportamento assintético. Assim, assume-se quengenyéncia € atingida em uma
iteracdo cuja distribuicdo esteja arbitrariamentixima da distribuicdo de equilibrio, ou
seja, a densidade marginal desejada, e ndo naledotmal e inatingivel de nimero de
iteracdes tendendo para o infinito. Gamermann &elsof2006) comentam que, apesar dos
resultados teoricos garantirem a convergéncia duostador de Gibbs, sua utilizacdo, na
pratica, pode ser bastante complicada quando semtédelos muito complexos. Essa
complexidade faz com que a convergéncia do amastrdd Gibbs seja de dificil

caracterizacao.

2.6.4 Algoritmo de Metropolis-Hastings

Este procedimento € usado em situacdes em que t@budiEo a posteriori
condicional completa ndo apresenta uma forma cdadnedechada, sendo assim néo
identificavel.

Seja P§ | Y) uma distribuicdo néo identificada. O algontale Metropolis-Hastings
gera sequéncias de pontos aleatofigy, 0, ...) cuja distribuicdo converge pard PY).

O algoritmo é especificado por uma densidadé, §¢)(denominada de nudcleo de
transicdo ou densidade auxiliar. Essa densidadeslé&cienada de uma familia de
distribuicbes que requer a especificacdo de algoamacteristica do parametro, como
escalar ou posicdo. O nucleo de transicdo repeeseptrobabilidade de movimento ée
parap. Geralmente, o processo se move com mais frecpiée6i paray do que de} para
0, contradizendo a condicao de reversibilidade PY)g 0, B) =P 0 | Y)q (3, 0). Esse fato
pode ser corrigido se diminuirmos o numero de mewitos de6® parap. Para isto
introduzimos uma probabilidade de movimento p.

Os passos do algoritmo podem ser descritos dardedarma:
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Passo 1 — inicialize com um valor arbitrario para

Passo 2 — gere um valor fipara g €, . ) e um valor u de uma Uniforme (0, 1).
Passo 3 — seja p = min {1,A(Y)q 69, p) / PE' | Y)q B, 69)}.

Passo 4 — sexp, fagad*= 00,

Passo 5 — repita 0os passos 2 e 3 até que a digiobestacionaria seja obtida.

O ndcleo de transicdo q apenas define uma progestaovimento, a qual deve (ou
ndo) ser confirmada por p. Um problema critico fi@éncia do algoritmo € a escolha do
fator escala ou dispersdo da densidadeO fator escala da densidadg afeta o
comportamento da cadeia em pelo menos duas dingrsfelo uma a taxa de aceitacdo e
a outra é a regido do espaco amostral que é cqimatgadeia.

Uma densidade auxiliar que pode ser escolhidh@raal Multivariada (NM), com
a média dada pelo valor corretofde com matriz de covariancia hl, sendo h uma veidan
dada pelo usuario (h > 0) e | uma matriz identidéste €, q ¢, p) tem densidade NMp(
hl). Em situac6es de alta dimensao o algoritmo podeergir muito lentamente e produzir
amostras altamente autocorrelacionadas (Christegisah, 2001). As caracteristicas de
convergéncia do processo também séo validas patgootmo de Metropolis-Hastings,

sendo na maioria dos casos mais lenta.

2.7 Modelagem Bayesiana em Analise Espacial

Os estudos com dados de area foram os que primei®neficiaram do uso de
técnicas Bayesianas (Tsutakaei@al, 1985), seguidos de perto pelos que usam dados
espacialmente continuos (Kitanidis, 1986) e praxeg®ntuais (Akman & Raftery, 1986).
Clayton & Kaldor (1987) propuseram incluir uma imf@acaoa priori espacial para levar
em consideracdo a correlacdo entre as areas \szir@ayton (1989) propds uma
abordagem Bayesiana hierarquica que ndo apresasitbesvantagens da SMR.

Os principios destes métodos foram abordados pesidet al. (1981) que haviam
proposto uma abordagem na qual os resultados gémdoto de dois estagios. No primeiro
estagio, o risco relativo de cada area é a sonuidecomponentes representando fatores

espaciais e ndo-espaciais. No segundo estagio,edaaorisc@ priori € as populacdes de
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risco, a contagem da caracteristica de interesseagla area segue uma distribuicdo de
Poisson com média especificavel. As distribuic@epriori para os componentes do
primeiro estagio podem ser escolhidas de forma rgfléam o conhecimento sobre o
evento de interesse na area, incluindo até mesmaéaves nao-observadas, como em
Bernadinelli et al. (1995a; 1995b). A correlacdo espacial seria exaressnente por
aguelas variaveis com variabilidade de larga esedddiva, enquanto que as com variacao
de pequena escala, seriam restritas as pequermssate consideracdo e ndo teriam uma
estrutura espacial.

Um pouco mais recente € a discussao de métodosiBage aplicados a analise de
dados de interacdo espacial (Banegjeal, 2000).

Dessa forma, os modelos Bayesianos para andlisiadies de area tornaram-se
mais populares, principalmente entre os pesquisadque utilizam mapeamento de taxas.
Citando alguns trabalhos, temos Heisterkamp & Dams(ib993), Smithet al (1995), Reis
& Assuncéao (1996), Rytkonest al. (2001), Johnson (2004) e Yaepal. (2005).

Uma das razdes para esta popularidade estd nddajoe os métodos Bayesianos
permitem a estimacédo de taxas para areas pequenas grande instabilidade presente nas
estimativas classicas. Esses métodos, ao estinmmsno de uma area pequena, usam a
informacado das outras areas (vizinhanca) que compdegido estudada e também de toda

a area.

2.7.1 Método de estimacao Bayesiano Empirico

A existéncia de flutuacdes aleatérias como a opoi@éde um ou dois casos do
evento estudado, a mais ou a menos, numa localidawche populacdo pequena, causa
variagbes substanciais nas taxas brutas, efeiton§oeé verificado em localidades de
populacdo grande. Além disso, para situacdes emngaeocorrem casos do evento em
algumas regides na época estudada, a taxa brutamestrisco de ocorréncia do evento
como zero, 0 que nem sempre € real no contextoadesdepidemiolégicos. Mapas de
eventos baseados diretamente em estimativas be#ftasde dificil interpretacdo e
frequentemente geram falsas conclusodes.

Uma alternativa ao uso das taxas brutas em sitsag@®o essas - populacdes

relativamente pequenas e eventos raros - foi ptappsr Marshall (1991) através dos
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estimadores Bayesianos Empiricos. Esses métodasiBags permitem que a informacéo

a respeito do risco contida nos dados das outeas frossa ser usada para estimar o risco

de determinada area. Denotando éoa estimativa Bayesiana Empirica de certa ared, por

a taxa bruta dessa area e pa taxa média de todas as areas, podemos escrever,

0= m+c(t —m).

O valor dec esta entre 0 e 1 e representa 0 peso dado andideeatre a taxa bruta
da area e a taxa média de todas as areas. O cékegldeva em conta o tamanho da

populacdo da area. Quando esta populacao foveetatnte grande, o valor de& préximo

de 1, tornando a estimativ@& muito proxima da taxa bruta, que, nessa areasaofie o

problema da instabilidade. No entanto, quando aulpgfao for pequena, o valor ae

decresce, dando pouco peso a diferenca ertnee tornando a estimativé. mais proxima
da taxa meédia de todas as éareas. Ou seja, quampdpudacdo da area € pequena, a

informacdo contida na taxa média tem peso maioestianativa Bayesiana Empirica. A

expressao paré também pode ser escrita como,
6=ct+ @L-c)m

em que se nota que a estimatfleé a média entre a taxa bruta da area e a taxamédi

todas as areas, ponderada pelo valor

O estimador Bayesiano Empirico que utiliza comlonvde m a taxa média de todas
as areas em estudo é denominadtmador Bayesiano Empirico Glob&. estimador
Bayesiano Empirico Global calcula uma média port#eentre a taxa bruta da localidade e
a taxa global da regido (raz&o entre o numero tigatasos e a populacéo total). Existe
ainda oestimador Bayesiano Empirico Locgle inclui o efeito espacial, calculando a
estimativa localmente, utilizando somente os viamnbeograficos da area na qual se deseja
estimar a taxa: o valor obtido converge em diregdgna média local ao invés de uma
média global. As taxas corrigidas sdo menos ingapeis levam em conta no seu calculo

ndo soO a informagdo da area, mas também a infoonuEgdua vizinhancga.
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Segundo Caumo (2006), a modelagem Bayesiana Empigume hiperparametros
desconhecidos (parametros indexadores da distéibaipriori), porém utiliza estimativas
pontuais de maxima verossimilhangca para tais hgpérpetros, como uma forma de
aproximacdo. Esta modelagem, no entanto, pode tsubesa variabilidade dos riscos
estimados (além de n&o lidar bem com a variabiiddds estimativas produzidas),
essencialmente quando a priori condicionada a@sgapametros apresentar alta disperséo.
Além disso, ndo permite generalizacbes para siasagdais complexas, como casos de
analise espaco-temporal. Ou seja, a estimacéo iBageEmpirica ignora a variabilidade
introduzida pelos hiperparametros justamente porao@siderar a incerteza na estimagao
dos mesmos (considera-os fixos). A idéia basicaistsna utilizacdo dos préprios dados
da amostra para estimar os valores dos hiperpax@netentdo utilizar essas estimativas

como valores fixos para 0s mesmos.

2.7.2 Método de estimacao Totalmente Bayesiano

Para superar as dificuldades de instabilidade damativas e a autocorrelagéo
espacial na variavel resposta, varias modelagemsit#o propostas na literatura, porém as
gue apresentam melhores propriedades tedricasssawetmdos de estimacdo Totalmente
Bayesiano ou Inteiramente Bayesiano (Assuncdo, )20B4tes modelos também sao
conhecidos na literatura como modelos Bayesiarergiguicos espaciais (Bernadinelli &
Montonolli, 1992). Beset al. (2005) ilustraram os modelos Bayesianos Hieraoguinais
recentes utilizados no contexto de mapeamento elecds, com a aplicacéo de estimadores
Totalmente Bayesianos. Em seu trabalho, Knorr-H2@D0) descreve quatro possiveis
interacdes entre espaco e tempo que foram utibzpdea a construcdo de modelos espaco-
temporais para o risco de doencgas. Inferénciasesfi@aadas utilizando as técnicas MCMC
(Markov Chain Monte Carlo) que auxiliam na geracko distribuicdo a posteriori dos
parametros do modelo desejado. O amostrador des @d#merman, 1997) representa uma
solucdo inovadora para os problemas computaci@at@isntdo presentes em todas as areas
da modelagem Bayesiana. Entretanto, as vantagemsndetrador de Gibbs podem néo
superar a sua implementacdo computacional, umaquez os métodos de simulagéo
envolvidos sdo bastante complexos e solu¢des iaaalfequerem profundo conhecimento

computacional (linguagem de programacéo) e daa@&ayesiana envolvida.
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A interacdo espacial € usualmente modelada atagavé@sédia de um modelo CAR
(Autoregressivo Condicional) (Waller e Gotway, 2))G# modo que apenas os efeitos das
areas proximas sao incluidos. De forma semelhangégito temporal € modelado por um
modelo AR (Autoregressivo) que mede a relacdo @dbsres em uma area em diferentes
tempos. Por fim, espaco e tempo podem interagnérRoao considerar um ou ambos 0s
efeitos simultaneamente, pode-se ter problemaonimdimento, gerando problemas na
identificacdo dos efeitos, e futuras suposi¢cée®posker necessarias para o uso da técnica.

Supde-se que 0 numero de eventos observados emaczalgossui distribuicdo
Binomial, mas como a maioria dos dados epidemioctogente mapeados sao raros ou com
grande variagdo das taxas/riscos entre diferentegs,ao modelo Binomial pode ser
aproximado pela distribuicaBoisson(Richardsonet al, 2004). Assim, se o numero de

eventos observadosi(Yse refere ao numero de ébitos no municipio i,

Y ~ Poissony),

ondew = E 6;, sendo6;, o risco relativo de obito infantil na area i e & quantidade
esperada de Obitos infantis na i-ésima area saoposebe de que o risco seja constante em
todas as areas e igual ao risco geral da regi@oloSessim, o primeiro nivel hierarquico do

modelo é dado por:

Y, /E; ~ PoissorfE, &)

No segundo nivel do modelo sdo especificados ospopentes utilizados na

estimacao do logaritmo do risép
log(€) = B, + B, X, +U, +V,

ondefo € uma constant@, = (B1, B2,..., Bx) € um vetor de constantes que, quando colocados
na funcéo exponencial representam os efeitos dewad das k covariavai® log 0;), Xip
€ um vetor de covariaveis eav; sdo vetores de efeitos aleatorios.

O modelo é construido de modo a relacionar os cosmnges com o logaritmo de

e ndo diretamente com o risd® usando as inUmeras vantagens matematicas e
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computacionais que a transformacéo logaritmica gwdeorcionar, pois a distribuicdo
Poisson é uma distribuicdo de probabilidade enquadrada amailib de distribuicbes
Exponenciais.

Depois de obtidas as estimativas de kpde aplica a fungdo exponencial para a
obtencgé&o das estimativas do ri$co

No terceiro nivel hierarquico do modelo estdo afibuicéesa priori para cada um
dos parametros do modelo cdi® P, Ui e vi. Em geral ao parametriy se atribui uma
distribuicdoa priori Uniforme (- «o; + ) e a cada um dos elementos do v@tmse atribui
independentemente uma distribuicdo Norroaim média igual a zero e parametro de
dispersador, o menor possivel, de modo que estas distribuigdg@siori sejam pouco
informativas.

A modelagem Totalmente Bayesiana considera que, gessupor que O0S
hiperparametros sé@o quantidades aleatérias, digtdies hiperprioris devem ser
especificadas aos mesmos. Ao estabelecer uma bdigfo a priori para cada
hiperparametro, melhores estimativas sdo produzidas cada area, mais proximas do
verdadeiro valor.

A literatura classifica o método Totalmente Bayesiacomo preferivel, por
considerar toda a variabilidade através da impodigadistribuicdes de probabilidade para
os hiperparametros (hiperprioris) e por possuirprotesso inferencial mais rico e mais
sofisticado, uma vez que podem ser calculados tesvalos de credibilidade para os
parametros, ou seja, pode-se ter uma medida dasgwvedas estimativas produzidas
(Bernadinelli & Montonolli, 1992). Por esses mo8yo/arios trabalhos mostram que a
modelagem Totalmente Bayesiana € superior, do pmtasta tedrico, & metodologia de
estimacdo Empirica Bayesiana. Os métodos Bayesidan® o totalmente Bayesiano
como o Empirico superam as desvantagens do méwdgrdgacdo de areas e dos mapas
de probabilidades para resolver o problema das emegu areas, reduzindo

consideravelmente o problema da variabilidade doss estimados.
2.7.3 Comparacao entre os métodos de estimacdo Bsigaos

Alguns estudos apresentam alternativas para a cagdma do desempenho dos

estimadores classicos em relacdo aos estimadmeadus na teoria Bayesiana.
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Com base em diversos outros trabalhos, Bernad&éllontonolli (1992) fizeram a
comparacdo entre métodos Bayesianos Empiricos edogfTotalmente Bayesianos na
analise da variacdo geografica de risco de doengdzando o método MCMC nas
analises Totalmente Bayesianas. Em seu trabalhqutmes apontam que o método
Totalmente Bayesiano € preferivel porque considergerteza dos parametros do modelo,
enguanto que o método Empirico Bayesiano condic@nastimacdo em estimativas
pontuais dos parametros do modelo. Entdo, os ekim®s Bayesianos Empiricos podem
ser menos precisos. Por outro lado, 0os métodos InTenée Bayesianos s&o
computacionalmente mais intensivos. Se a analipéomtoria indica que ha uma alta
variacdo de risco entre areas, a metodologia TetaknBayesiana pode ser usada para
detectarclustersde doencas, por exemplo. Esse seria um trabali detalhado onde o
investimento computacional seria conveniente (B#nadli & Montonolli, 1992).

O trabalho de Bernadinelli & Montonolli (1992) afeti a comparacdo entre duas
grandes classes de distribuic@epriori para o risco relativo. Os mais simples modelos
para a priori do risco sao os ditos modelos deabiitidade. Estes modelos determinam um
valor médio, em torno do qual as estimativas efipasidas areas avaliadas sdo mais ou
menos deslocadas e esse deslocamento dependeatididzxie intrinseca das estimativas
e nao da localizacdo da area no mapa. Os modelpsadiemais complexos incorporam a
estrutura geografica do mapa. Esses modelos impdee estrutura de independéncia
condicional para o conjunto de riscos relativosjapgqual cada risco relativo é
condicionalmente independente de todos 0s outsa@gt@ por um conjunto pequeno de
vizinhos geogréficos. Em outras palavras, a estiaalo risco relativo em uma dada érea é
fortemente influenciada pela estimativa das éareesgrgficas adjacentes, e apenas
influenciada indiretamente pelas estimativas deagods outras areas do mapa. Como
resultado, as estimativas individuais sdo maisiradas para um valor local do que para
um valor médio global. Ainda, os autores descrevenécnica de maximizacdo do
logaritmo da verossimilhanca penalizada (PLM) emg@da no método de estimagéo
Bayesiano Empirico e o emprego do amostrador désGim método de estimacéo
Totalmente Bayesiano.

A estrutura qualitativa dos relacionamentos ensrevaxiaveis foi mostrada pelos

autores através de um grafico aciclico direto (DA®¥trado abaixo:
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Figura 1. Gréfico aciclico direto (BernardinelliMontonolli, 1992)

Os nos desse grafico representam as variaveisupo gie variaveis no modelo. Os
nos elipticos representam as quantidades aleat@mgianto que os nds retangulares
representam as quantidades fixas. Os n@sE sdo as quantidades conhecidas no modelo,
enquanto que os n@sA e e; sdo as quantidades desconhecidas a serem estimadas

O DAG representa a suposicdo de que cada no ate@tériavel), condicional a
seus parentes, € probabilisticamente independentedds seus predecessores no gréfico.
Entdo, pela figura acima, o nUmero de mortes obderY € independente do parametro
uma vez que conhegamos os efeipodas areas especificas. Ainda, a figura representa

suposicao abaixo:

P(Y,E,11,09,4) = P(Y | E, 1, §)P(¢ | )P(A)P(1)
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As distribuicdes a direita da formula acima espemin a distribuicdo a posteriori
conjunta completa B( A, p| Y, E) para as quantidades desconhecidas do mddels
precisamente, com base na estrutura de indepeadéandicional implicita no grafico

aciclico direto (DAG), essa distribuicdo pode s¢orfada como o produto:
P(@, A, u|Y,E)=P(Y |E, ¢, )P(¢ | )P(A)P(1)

Na analise Totalmente Bayesiana, a derivagdo c@uojouial da posteriori marginal

P(¢,u|Y,E) envolve integragcdo em relagdorao qual € considerado um parametro
complicado que torna essa integracao analiticanietnégavel.

A impossibilidade de realizar essa integracdoodad analitica tem estimulado o
interesse pela abordagem Bayesiana Empirica panasmo problema de estimacdo. A
inferéncia Bayesiana Empirica a respeito do logaritio risco relativo desconhecigop=
@i + 1, ndo se baseia na verdadeira distribuicdo a posté(@,u|Y,E), mas em sua
aproximacao Rg, u|Y, E,fl), a qual é condicional a uma estimativa adequﬁdaio
parametra.. De acordo com a estrutura de independéncia dondicdo gréafico aciclico
direto (DAG), P@,ulY, E,fl) produz uma expressdo com o produto de termos
conhecidos: uma constante de normalizagéo c, abdigfio de verossimilhanca dos dados
P(Y |E,¢, 1), a priori dep dado queA =1, ea priori para.. Como a média global do
logaritmo do risco relativou) segue uma distribuicdo Uniforme &; + o), as prioris

citadas poderao ser omitidas e o produto podeesigidb como:

P(¢, 4|Y,E,A) =cP(Y |E,,)P(# | A)

A suposicdo na analise Bayesiana Empirica € qoeadizacéo de R, i/ |Y, E,/i) e
uma boa aproximacao da localizacdo dg,R( Y, E). Na prética, é conveniente selecionar
a expresséo de localizacdo acima como uma locabzestimada para e p. Portanto, uma
analise Bayesiana Empirica envolve: a) selecionavalor aceitavel del para substituir

na expressdo matematica acima; b) calcular osesfbre i que maximizam a expressao
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acima. A partir destes valores de estimativas @isitisdo derivados os logaritmos dos

riscos relativos/, =@ + i, i = 1,..., N, que serdo interpretados atravésédaica de

maximizacao da verossimilhanca penalizada.

Os estimadores Bayesianos Empiricos tém se modtegtante Uteis, por exemplo,
para fornecer estimativas iniciais do risco da ¢aemo contexto dos Sistemas de
Informacbes Geografica (SIG) para epidemiologiaaeish, onde grandes quantidades de
dados estdo disponiveis e os algoritmos usadosnmdeee rapidos do ponto de vista
computacional Os métodos Bayesianos Empiricos séio mmais faceis de serem
utilizados, pois ja estdo implementados em aplioatide geoprocessamento existentes,
como o TerraView, desenvolvido pelo INPE (InstitiNacional de Pesquisas Espaciais).
Além disso, sua vantagem de uso em relacdo aoslosettAssicos € bastante grande como
abordado em Assuncds al, 1998. Profissionais da area da saude podem tesredo
método Bayesiano Empirico em suas pesquisas semoldemas de programacao, o tempo
despendido em simulacdes estocasticas e a congudiexigue a metodologia Totalmente
Bayesiana apresenta em sua utilizagdo na estindgd&tsco de um evento na area da
saude.

O estudo de simulagédo conduzido por Richardgad. (2004) apresentou cenarios
similares ao estudo de Richardseh al. (2003), apontando as similaridades e né&o
similaridades entre os métodos.

Recentemente, Ugarét al, (2009) conduziram um estudo de simulacao utitipaa
estrutura geografica dos dados de cancer de l&@oEscocia através das abordagens
Bayesiana Empirica e Totalmente Bayesiana. Fizezatdo um comparativo entre 0s
métodos e mostram que em casos nos quais se tksgjécar regides de elevado (alto)
risco, 0 excesso de suavizacdo pode ser um prolpentaie pode camuflar regides de
risco potencial para o evento analisado. As estiamtobtidas através dos dois métodos
foram muito similares. A técnica Bayesiana Empiripar utilizar a técnica de
Verossimilhanca Quasi-Penalizada (PQL) (Breslow laytén, 1993) é mais simples e
requer mMenos recursos computacionais se comparad®srecursos necessarios na

abordagem Totalmente Bayesiana e por isto é deféwisitilizacéo.

27



3. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Akman, V. E.; Raftery, A. E. (1986Bayes Factors for Nonhomogeneous Poisson
Processes with Vague Prior Informatialaurnal of the Royal Statistical Society Series B-
Methodological v. 48, p. 322 — 329.

Andrade, A. L. T.; Szwarcwald, C. L. (2001) Analisspecial da mortalidade neonatal.
Caderno de Saude Publica. 17, p. 1199 — 1210.

Assuncao, R. M. (2001) Estatistica Espacial comcapbes em Epidemiologia, Economia
e Sociologia. Associacdo Brasileira de  Estatistica Disponivel em:
http://lwww.est.ufmg.br/leste/publicacoes.htm. Dd¢aacesso: 28/01/2008.

Assuncdo, R. M.; Barreto, S. M; Guerra, H. L.; SakuE. (1998) Mapas de taxas
epidemioldgicas: uma abordagem Bayesi@ederno de Saude Publicas. 14, p. 713 —
723.

Aylin, P., Maheswaran, R., Wakefield, J., Cockings, (1999)A National Facility for
Small Area Disease Mapping and Rapid Initial Asses# of Apparent Disease Clusters
Around a Point Source: The U.K. Small Area HealthtiStics Unit. Journal of Public
Health Medicing v. 21, p. 289 — 298.

Bailey, T. C.; Gatrell, A. C. (1993hteractive Spatial Data Analysis. Londdrongman.
Banerjee, S. , Gelfand, A. E. , Polasek, W. (20G@pstatistical modelling for spatial
interaction data with application to postal serviperformance.Journal of Statistical

Planning and Inference vol. 90, niumero 1, p. 87 — 105.

Behm, H. (1980)Determinantes econdmicas y sociales de la mortdédan América
Latina. Revista Cubana de Salyd. 6, p. 1 — 30.

Bernadinelli, L.; Montonolli C. (1992Empirical Bayes versus fully Bayesian analysis of
geographical variation in disease risRtatistics in Medicinev. 11, p. 983 — 1007.

Bernadinelli, L.; Clayton, D.; Montonolli, C. (198pBayesian estimates of disease maps:
how important are priorsBtatistics in Medicingv. 14, p. 2411 — 2431.

Bernadinelli, L.; Clayton, D.; Pascutto, C.; Monttlh C.; Ghislandi, M.; Songini, M.
(1995b)Bayesian analysis of space-time variation in dise@sk. Statistics in Medicinev.
14, p. 2433 — 2443.

Besag, J.; York, J.; Mollié, A. (198Bayesian image restoration, with applications in
spatial statisticsAnnals of the Institute of Statistical Mathematics. 43, p. 1 — 59.

Best, N., Richardson, S. and Thomson, A. (2005pmparison of Bayesian spatial models
for disease mappingtatistical Methods in Medical Research. 14, p. 35 — 59.

28



Breslow, N. E., Clayton, D. G. (1993)proximate inference in generalized linear mixed
modelsJournal of the American Statistical Association. 88, p. 9 — 25.

Broemeling, L. D. (1985Bayesian analysis of linear models. New YdkDekker, 454 p.

Céamara, A. G.; Monteiro, A. M. V (2004) Conceitdssizos em ciéncia da geoinformacao.
Introducéo a ciéncia da geoinformacdo. Sdo Jose€Cdayos, SP; INPE. Disponivel em:
http://lwww.dpi.inpe.br/gilberto/livro/introd/. Aces em 22 de Fevereiro de 2008.

Caumo, R. B. (2006) Estatistica Espacial em Dades Adea: Uma Modelagem

Inteiramente Bayesiana para o Mapeamento de Doexglasada a Dados Relacionados
com a Natalidade em Mulheres Jovens de Porto Alédomografia de Conclusédo do

Bacharelado em Estatisticdnstituto de Matematica, UFRGS.

Clayton, D.; Kaldor, J. (1987Empirical Bayes Estimates of Age-Standardized Relat
Risks for use in Disease MappirBjometrics v. 43, p. 671 — 681.

Clayton, D. (1989) Hierarchical Bayesian models in descriptive epiddogy.
Proceedings of the XIVth International Biometrics@ference p. 201 — 213.

Cliff, A. D.; Ord, J. K. (1981 B5patial process model and applications. Lond®@ion.

Costa, M. C. N.; Azi, P. A,; Paim, J. S.; Silva, M. V. (2001) Mortalidade infantil e
condi¢cbes de vida: a reproducdo das desigualdamzsgissem saude na década de 90.
Caderno de Saude Publica. 7, p. 555 — 567.

Christensen, O. F.; Moller, J. (200&eometric ergocity of Metropolis-Hastings algorithm
for conditional simulation in generalized linear xad models.Methodology and
Computing in Applied Probabilityv. 3, p. 309 — 327.

Christensen, O. F.; Waagepetersen, R. P. (2B8g2gsian prediction of spatial count data
using generalized linear mixed modésgometrics v. 58, p. 280 — 286.

Diggle, P. J.; Gatrell, A. C.; Lovett, A. A., (199Plodelling the prevalence of cancer of
larynx in part of Lancashire: a new methodology &patial epidemiology. InSpatial
Epidemiology(R. W. Thomas, ed.), p. 153 — 171. London.

D'Orsi, E.; Carvalho, M.S. (1998irth profile for the city of Rio de Janeiro: a dpd
analysis Caderno de Saude Publicaol. 14, p. 367 — 379.

Elliott, P.; Hills, M.; Beresford, J.; Kleinschintidl.; Jolley, D.; Pattenden, S.; Rodrigues,
L.; Westlake, A.; Rose, G. (199®)cidence of cancer of the larynx and lung canceam
incinerators of waste solventes and oil in Greaitddn. The Lancet vol. 339: p. 854 —
858.

29



Elliott, P.; Wakefield, J.; Best, N.; Briggs, D.0O@1) Spatial epidemiology: methods and
applications. London: Oxford University

Fucks, S.D.; Carvalho, M.S., Camara, G.; Monte#adyl. (2004) Analise Espacial de
Dados Geograficas3?. Edicdo, Sdo Jose dos Campos, INPE: EMBRARAaGOS.

Gamerman, D. (1997Markov Chain Monte Carlo: stochastic simulation fBayesian
inference. Chapman and Hall, Londd&#5 p.

Gamermann, D.; Lopes, H. F. (2008arkov Chain Monte Carlo: stochastic simulation for
Bayesian inference. lllinois: Chapman and H&l#4 p.

Gelman, A.; Carlin, J. B.; Stern, H. S.; Rubin, B. (1997) Bayesian data analysis.
London: Chapman and Halb26 p.

Glass, G. E.; Schwartz, B. S.; Morgan, J. M.; John®. T.; Noy, P. M.; Israel, E. (1995)
Environmental risk factors for Lyme disease idedif with geographic information
systemsAmerican Journal of Public Health vol. 85, p. 944 — 948.

Hastings, W. K. (1970Monte Carlo sampling methods using Markov Chaind #reir
applications.Biometrika, London v. 57, p. 97 — 109.

Heisterkamp S. H., Doornbos, G. (1998j)sease mapping using empirical Bayes and
Bayes methods on mortality statistics in the Nédimels. Statistics in Medicinev. 12, p.
1895 - 913.

Hollstein, R. D.; Veja, J.; Carvajal, Y. (1998esigualdades sociales e salud. Nivel
socioecondmico y mortalidad infantil Chile, 1983995 Revista de Medina do Chilev.
126, p. 333 — 340.

Hoover, R. N. ; Strasser, P. H. (198®jificial sweeteners and human bladder cancer:
preliminary resultsThe Lancet vol. 1:, p. 837 — 840.

Jeffreys, H. (1939Theory of Probability. Oxford: Claredoi380 p.

Jekel, J. F.; Katz, D. L.; Elmore,J. G. (2005) HEpidologia, bioestatistica e medicina
preventiva. 22 edicdo. Porto Alegre: Artmed.

Johnson, G. (2004$mall area mapping of prostate cancer incidencé@w York State
(USA) using fully Bayesian hierarchical modellingpternational Journal of Health
Geographicsv. 3, p. 29.

Kato, S. K. (2007) Andlise de Correlacdo Ecolégicama abordagem Inteiramente

Bayesiana para a Mortalidade Infantil no Rio GraddeSul.Dissertacdo de Mestrado em
Epidemiologia — Faculdade de Medicina, UniversidaBederal do Rio Grande do Sul

30



Kato, S. K.; Fachel, J. M. G.; Vieira, D. M. (2009jilizacdo da modelagem inteiramente
bayesiana na deteccéo de padrbes de variacdocderglativo de mortalidade infantil no
Rio Grande do Sul, BrasilCadernos de Saude Publica5(7), p. 1501 — 1510.

Kelsall, J. E.; Diggle, P. J. (1998patial variation in risk of disease: A nonparanetr
binary regression approacipplied Statisticsv. 47, p. 559 — 573.

Kitanidis, P. K. (1986)Parameter Uncertainty in Estimation of Spatial Ftions -
Bayesian-AnalysidVater Resources Research 22, p. 499 — 507.

Knorr-Held, L. (2000)Bayesian modelling of inseparable spacetime vamain disease
risk. Statistics in Medicinev. 19, p. 2555 — 2567.

Lawson, A. (2001aptatistical methods in spatial epidemiology. Johley\& Sons

Lawson, A. (2001b) Disease map reconstructionisitzg in Medicine, v. 20 (14), p. 2183
— 2204.

Laurenti, R.; Jorge, M.H.P.; Lebrédo, M.L. e GotliehL.D. (1985) Estatisticas de Saude.
Séo Paulo: EPU/EDUSP.

Leyland, A. H.; Davies, C. A. (200Bmpirical Bayes methods for disease mapping.
Statistical Methods in Medical Researclp. 14 — 17.

Lima, M. L. C. de; Ximenes, R. (1998) Violéncia eme: diferenciais da mortalidade por
causas externas no espaco urbano do Ré&Zi#derno de Saude Publica. 14, p. 829 —
840.

Maia, S.F.; Sousa, T.R.V. (2004) Uma investigaca® determinantes da reducédo da taxa
de mortalidade infantil nos Estados da Regido Nstedelo Brasil. In: | Congresso da
Associacéo Latino Americana de Populacdo - ALAR42@axambu.

Marshall, R. J. (1991Mapping disease and mortality rates using empiritealyes
estimatorsApplied Statisticsv. 40, p. 283 — 294.

Mason, T. J. (1995Jhe development of the series of U.S. cancer atlasglications for
the future epidemilogic researc8tatistics in Medicingvol. 14, p. 473 — 479.

Mendes, E. V. (1996) Uma agenda para a saude, &do: Mucitec.
Menezes, A. M. B., Victora, C. G., Barros, F. C996) Mortalidade infantil em duas

coortes de base populacional no Sul do Brasil: @eads e diferenciaisCaderno de
Saude Publicav. 12, suppl.1, p. .S79 - S86.

31



Monteiro, C. A. (1982) Contribuicdo para o estudm significado do coeficiente de
mortalidade infantil no Municipio de Sao Paulo,(BPRasil), nas trés ultimas décadas (1950
—1979).Revista de Saude Publica. 16, p. 7 — 18.

Monteiro C. A., Nazéario C. L. (2000) Evolucdo deenada tradicional da saude publica:
Mortalidade infantil e materna. Declinio da modalie infantil e eqtiidade social: o caso
da cidade de S&o Paulo entre 1973 e 1993. In: Mor@e A. (org). Velhos e novos males
da saude no Brasil: a evolu¢do do pais e suas amehed. Sdo Paulo: Hucitec; p. 173-85.

Nogueira, D. A. (2008) Analise espacial da mortadiel infantil no municipio de Alfenas,
MG. Tese de doutorado — Universidade Federal de Layfi€xl p.

O’Hagan, A. (1994Kendall’s and advanced theory of statistics: Bayesnferencd S.I]:
E. Arnold, v. 2b.

Oliveira, L. A. P.; Mendes, M. M. S. (1995) Mortdgide Infantil no Brasil: Uma avaliagédo
de tendéncias recentes, In: Minayo, M. C. S. (d@g) muitos Brasis: saude e populacdo na
década de 80. S&o Paulo; Hucitec; p. 291 — 303.

Olsen, S.; Martuzzi, M.; Elliott, P. (199&®luster analysis and disease mapping - Why,
when, how? A step by step guiBetish Medical Journal, v. 313, p. 863 — 865.

Paim, J. S.; Costa, M. C. N.; Cabral, V.; MotaAL; Batista-Neves, R. B. (198Bpatial
distribution of proportional infant mortality andecain socioeconomic variables in
Salvador, Bahia, BraziBulletin of the Pan-American Health Organizatiarv. 21, p. 225
— 239.

Pickle, L. W.; Greene, M. H.; Ziegler, R. G.; TotedA.; Hoover, R.; Lynch, H. T
Fraumeni Jr., J. F, (1980o0lorectal cancer in rural Nebrask&ancer Researchvol. 44,
p. 363 — 369.

Reis, E. A.; Assuncdo, R. M. (1996) Mapeamento ddakh em Rondbnia usando o
Estimador Empirico de Bayes. In: X Encontro Naciate Estudos Populacionais, 1996,
Belo Horizonte. Anais do X Encontro Nacional de Estudos Populaciosia Belo
Horizonte: ABEP, v. 2. p. 1077-1097.

Richardson, S. (2003) Spatial models in epidemiolgapplications. In: P. Green, N. L.
Hjort and S. Richardson (Eds) Highly StructuredcBastic Systems. p. 237 — 259. Oxford
University Press.

Richardson, S.; Thomson, A.; Best, N.; Elliott(Z004)Interpreting posterior relative risk
estimates in disease-mapping studigsvironmetal Health Perspectivey. 122, p. 1016 —
1025.

Rouquayrol, M. Z.; Almeida Filho, N. (2003) Epidesiugia e saude. Rio de Janeiro;
MEDSI.

32



Rytkonen, M., J. Rantat al. (2001) Bayesian analysis of geographical variation in the
incidence of Type | diabetes in Finlari2iabetologia v. 44, B37-B44.

Santos, S. (1999) Andlise da distribuicdo espadalhomicidios no ano de 1996 em Porto
Alegre, RS.Dissertacdo de Mestrado em Epidemiologia — Escolacidnal de Saude
Publica, Rio de Janeiro.

Santos, S. M.; Noronha, C. P. (2001) Padrbes empate mortalidade e diferenciais sdcio-
econbmicos na cidade do Rio de Jane@aderno de Saude Publicas. 17, p. 1099 —
1110.

Sastry, N. (1996)Community caracteristics individual and househdtdlilautes, and child
survival in Brazil.Demographyv. 33, p. 211 — 229.

Shimakura, S. F.; Carvalho, M. S.; Aerts, D. R. G; Flores, R. (2001). Distribuicdo
espacial do risco: modelagem da mortalidade idfantiPorto Alegre, RS, BrasiCaderno
de Saude Publicav. 17, p. 1251 — 1266.

Smith, T.; Charlwood, J. D.; Takken, W.; Tanner, Bpiegelhalter, D. J.(1998)apping
the densities of malaria vectors within a singléage. Acta Tropicg v. 59, p. 1 — 18.

Teixeira, C. F.; Paim, J. S.; Vilas Boas, A. L. 989 SUS, modelos assistenciais e
vigilancia em saudénforme Epidemiologico do SUSv. 7, p. 7 — 28.

Theme Filha, M. M.; Gama, S. G. N.; Cunha, C. Eeal.M. do C. (2004). Confiabilidade
do Sistema de Informacgfes sobre Nascidos Vivos ikdts@s no municipio do Rio de
Janeiro, 1999 — 200Caderno de Saude Publica. 20, n. 1, p. 83 — 91.

Tsutakawa, R. K. ; Shoop, G. L.; Marienfeld, C(1B85).Empirical Bayes Estimation of
Cancer Mortality RatesStatistics in Medicinev. 4, p. 201 — 212.

Ugarte, M. D., Militino, A. F., Goicoa, T. (2008yd&liction error estimators in empirical
Bayes disease mappirgnvironmetrics v. 19, p. 287 — 300.

Ugarte, M. D.; Goicoa, T; Militino, A. F. (2009) Hymical Bayes and Fully Bayes
procedures to detect high-risk areas in diseas@imgComputational Statistics and Data
Analysis v. 53, p. 2938 — 2949.

Vieira, D. M. (2006). Andlise Espaco - Temporal Bstimacdo de Taxas de Incidéncia/
Mortalidade. Dissertacdo de Mestrado em Epidemiologia, Faculdade Medicina,
Universidade Federal do Rio Grande do Sul

Waller, L. A.; Gotway, C. A. (2004)Applied Spatial Statistics for Public Health Data.
John Wiley & Sons, Hoboken, New Jersey.

33



Ximenes, R. A. A.; Martelli, C. M. T.; Souza, W.¥t al. (1999). Vigilancia das doencas
endémicas em areas urbanas: A interface entre nigpastores censitarios e indicadores
de morbidadeCaderno de Saude Publica. 15, p. 53 — 61.

Waagepetersen, R.; Ibanez, Bt al. (2008).A comparision os strategies for Markov chain
Monte Carlo computation in quantitative genetiGgnetics, Selection, Evolutigrv. 40, p.
161 - 176.

Winn, D. M.; Blot, W. J.; Shy, C. M.; Pickle, L. WToledo, A.; Fraumeni Jr., J. F. (1981).
Snuff dipping and oral cancer among women in thersrn United StatedNew England
Journal of Medicing vol. 304, p. 745 — 749.

Yang, G. J.; Vounatsou P.; Zhou, X. N. ; Tanner;Nltzinger, H. (2005)A Bayesian-
based approach for spatio-temporal modeling of ¢puavel prevalence of Schistosoma
japonicum infection in Jiangsu province, Chit@ternational Journal for Parasitology v.
35, p. 155 - 162.

Yunes, J. C. (1983). Caracteristicas socio-ecorgsnta mortalidade infantii em S&o
Paulo.Pediatria v. 5, p. 162 — 168.

Ziegler, R. G.; Mason, T. J.; Stemhagen, A.; Hopwy, Schoenberg, J. B.; Virgo, P.;
Waltman, R.; Fraumeni Jr., J. F. (198B)etary carotene and vitamin A and risk of lung
cancer among white men in New Jerskurnal of the National Cancer Institutevol. 73,

p. 1429 — 1435.

34



4. OBJETIVOS

4.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho € comparar os métoddsstimmacdo Espacial Bayesiano
Empirico e Totalmente Bayesiano entre si e em &elago estimador classico (bruto)
utilizado para a estimacdo de taxas na analisgigtsia espacial de mapeamento de
doencas.

4.2 Objetivos Especificos

(1) Mostrar o efeito obtido com a aplicacdo dosnemiores Bayesianos para a
suavizacao da flutuacdo aleatdria nas taxas, qused@balha com pequenas populagcbes
e/ou eventos raros.

(2) llustrar os métodos estudados através daagéiz dos dados de mortalidade
infantil em 496 municipios do Rio Grande do Sulapas dados acumulados de 2001 a
2004, além da comparacdo entre as estimativasasbpdra as taxas de mortalidade
municipais através das modelagens Bayesiana Emptimcal e Global) e Totalmente
Bayesiana.

(3) Apresentar as estimativas das taxas atravésmgas tematicos.
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Resumo

Os indicadores de saude séo utilizados pela Saildie#® para avaliar as condi¢cdes de vida
de uma populacdo. A mortalidade infantil € considarum dos mais sensiveis indicadores
e conhecer o seu perfil geogréfico é fundamented paformulacdo de estratégias que
permitam seu controle. O Mapeamento de Doencapdembjetivo descrever e sintetizar a
distribuicdo e a variacdo da taxas de mortalidadenoidéncia de doencas através de
mapas. Mapas de taxas de incidéncias sdo bastaitados em estudos que visam a
analisar a dispersao espacial do risco de ocog&ecium determinado evento quando o0s
dados estdo dispostos em contagens por areas. Mae de taxas brutas nem sempre
configura a melhor opcao devido a um grande pradlassociado ao seu uso que € sua alta
instabilidade quando se investiga 0 risco de egem#wos em pequenas areas. Para
solucionar este problema, novas metodologias baseath conceitos de inferéncia
Bayesiana vém sendo empregadas em estudos dessBdigire as alternativas existentes,
destacam-se 0os métodos de suavizacado Bayesiamxae tjlue na sua esséncia utilizam
informacdes de toda a regido ou da vizinhanca gstranar a taxa de ocorréncia do evento
em cada area. O presente artigo apresenta a caydpaatre os métodos para obtencao e
visualizacdo das taxas de mortalidade infantilathsuta, abordagens Bayesiana Empirica
(BE) e Totalmente Bayesiana (TB), nos 496 munisigio Rio Grande do Sul, através de
dados acumulados entre os anos de 2001 a 2004ab@hio aponta as vantagens do uso
dos estimadores Bayesianos na interpretacéo dizagio espacial dos mapas das taxas de
mortalidade. Apesar do estimador Totalmente Bagesiger, teoricamente, o melhor
desempenho, seu uso é bastante complexo deviddicaldiide de implementacao
computacional. Para o problema em estudo, os metd8ayesianos Empiricos
apresentaram resultados muito semelhantes aquetseatados pelos métodos Totalmente
Bayesianos e ainda, possuem a grande vantagem rdem sk facil utilizagdo por
profissionais da area de saude, destacando igumsnprincipais padroes espaciais da
Taxa de Mortalidade no Rio Grande do Sul no peraxiodado.

Palavras chave:Epidemiologia Espacial, Mapeamento de Doencas, dbét@ayesianos,

Mortalidade Infantil.
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Abstract

Health indicators are used by Public Health to est& the living conditions of a
population. Infant mortality is considered one bé tmost sensitive indicators and it is
essential to know its geographic profile in orderfdrmulate strategies to control it. The
purpose of Mapping Diseases is to describe and suimenthe distribution and variation of
mortality rates or incidence of diseases using mbagsdence rate maps are used a lot in
studies with a view to analyzing the spatial disper of the risk of occurrence of a given
event, when the data are disposed based on coemésgas. But it is not always best to use
gross rates, due to a major problem associatedtheih use, which is their high instability
when the risk of rare events in small areas isdtigated. In order to solve this problem,
new methodologies based on concepts of Bayesianeimfe have been used in studies of
this kind. Outstanding among the existing altenesti are the methods of Bayesian
smoothing of rates which, essentially use inforovatirom throughout the region or
surroundings to estimate the risk of occurrenctnefevent in each area. The present article
shows the method to calculate child mortality rgteade rate, Empirical Bayes (EB) and
Fully Bayesian (FB) approaches) in the 496 munltipa of Rio Grande do Sul, using
data accumulated between 2001 and 2004. The esSiroatained are compared by means
of the Mean Quadratic Error and by the visual asialpf the maps of estimated rates. The
study indicates the advantages of the use of Balyesitimators in interpreting and viewing
the maps of the mortality rates. Although the FuBwyesian estimator theoretically
performs best, its use is rather complex due to duficulty in computational
implementation, therefore a good alternative wobkl to use the Empirical Bayes
estimator, since this has already been implememedeveral applications of spatial

analysis and its results are much better comparétbse of the gross analysis.

Key Words: Spatial Epidemiology: Disease Mapping, Bayesianhdés, Infant Mortality
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Introducéo

A modelagem estatistica espacial tem sido bastdiiteada em diversos ramos da
ciéncia nos quais os dados sao coletados em disréocais, isto €, cada observacéo esta
associada a um ponto ou a uma regido no espagtadds podem ser pontuais, quando a
exata localizacdo de sua ocorréncia € conhecidapotagens por area, quando os dados

sdo agregados em areas geograficamente definidas.

Quando os dados sdo contagens por areas, o tardantmpulacdo em risco pode
variar consideravelmente entre as areas sob ediladses casos, a dispersao espacial do
risco de ocorréncia de um evento (por exemplo, glnemorte, etc.) € usualmente feita via
mapas de incidéncia de taxas, onde um conjunteoedes &stard sombreado de acordo com
os valores da variavel de interesse. O objetivdedsmpeamento € inferir a respeito da
distribuicdo geografica das taxas e entdo ideatifis areas de maior ou menor incidéncia.
Quando as tonalidades no mapa tendem a mudar seakenpode-se chamar isso de
padrdo espacial. Ou seja, quando a autocorrelagfp presente nos dados, regides
proximas tendem a ter um mesmo padrdo de ocorré@acievento de interesse, regides
distantes terdo padrdes distintos. Um exemplo teagfo do mapeamento de taxas seria o
de mapear as taxas de mortalidade infantil do Bstafim de determinar os padrbes de

variacdo das mesmas e identificar as regides d& mist¢o de morte infantil.

A Taxa de Mortalidade Infantil reflete os niveis side e de desenvolvimento
socio-econémico de uma determinada area, sendadecas$o um dos mais importantes
indicadores epidemioldgicos utilizados (MonteiroN&azéario, 2000) e também tem sido
utilizada como um dos principais indicadores dalidade de vida de uma populacéo
(Laurentiet al, 1985; Maia & Souza, 2004). A taxa é dada pelacés entre o niUmero de
Obitos de criangas menores de um ano e o numeanasiédos vivos, em determinado local
e periodo, calculado na base de 1000 nascidos .vi&omortalidade infantii € um
importante indicador, porque reflete a qualidaden ams cuidados pré e pdés-natal das
criancas, além de indicar uma preocupacdo na reddgd disparidades existentes na
piramide social. Conhecer o perfil da mortalidadfaritil € fundamental para a formulacdo
de estratégias que permitam seu controle, comoassisténcia adequada a mulher durante
a gravidez e o parto e, principalmente, um acormgaenhto cuidadoso das médes em

gestacao considerada de risco. Segundo dados deoNide Informag¢des em Saude (NIS)
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da Secretaria Estadual da Saude do Rio Grande lda $axa de mortalidade infantil no
Rio Grande do Sul para o0 ano de 2008 foi calcuéadd 2,8 obitos por mil nascidos vivos.
Para o Brasil, segundo dados da Secretaria ded¥a@d em Saude e IBGE, a taxa de
mortalidade infantil para o ano de 2007 foi estimath 19,3 dbitos por mil nascidos vivos.
Segundo Oliveira & Mendes (1995), analisando osoglddstoricamente, percebe-se uma
reducdo significativa na TMI estadual e também ueducdo no indicador brasileiro.
Ainda, segundo os mesmos autores, 0 declinio deahdade infantil tem sido atribuido a
varios fatores, tais como: intervencdes ambient@sncos da medicina, expansédo do
acesso a cuidados de saude, diminuicdo da taxeeaedidade, aumento do nivel

educacional da populacéo e melhoria nutricionasabndi¢cdes de vida de modo geral.

Dentre as alternativas conhecidas, calculos baseadotaxa bruta sdo os mais
simples para o estudo da ocorréncia de um evesndosa taxa bruta definida como uma
razao entre o numero de eventos ocorridos e o midepessoas expostas a ocorréncia
desse evento em uma determinada localidade. Emtretaxiste um grande problema
relacionado ao uso de taxas brutas que é a sumstidilidade para medir o risco de um
evento quando o0 evento é raro ou quando a poputig@egido de ocorréncia € pequena.
Dessa forma, a alta variabilidade das taxas estimgmbde nao estar diretamente
relacionada com o fendmeno investigado, mas sim wora variabilidade associada aos
dados. Instabilidades como a ocorréncia de um @iadsos do evento a mais ou a menos
numa localidade tem um impacto grande no célcuk tdaas brutas se a populacédo de
interesse for pequena, efeito que ndo se verifitdoealidades de populacdo de tamanho
grande. Outro problema, em situacdes nas quaisnenoide eventos observados for igual a
zero, a taxa bruta estima esse risco para o evemo sendo igual a zero, situacdo esta
irreal tratando-se de dados na area da saude.

Realizando a andlise da distribuicdo espacial denteg através de mapas
construidos com base nas estimativas brutas, fnégente, a interpretacdo se torna mais
dificil e pode gerar conclusdes errbneas. Paragooassa instabilidade das taxas brutas
existem diversas técnicas para suavizar as takadadas, como os métodos baseados na
teoria Bayesiana que estdo sendo utilizados comormakequéncia em estudos
epidemioldgicos espaciais. Esses estudos objetivapear algum evento de interesse e

estudar sua distribuicdo espacial, bem como andéisares que possam estar associados a
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sua ocorréncia no espago-tempo. O uso das idéiesiaaas na area epidemioldgica pode
ser exemplificado através do Nomograma de Fagatuf,02005) que é uma ferramenta
bastante utilizada no raciocinio diagndstico.

Dentre as abordagens Bayesianas existentes paraasi@# de taxas existem as
abordagens Bayesiana Empirica e Totalmente Bayesfancrescimento do uso dessas
técnicas se deve ao grande avango nos recursosiEmopais disponiveis e também pela
necessidade de se obter estimativas mais suavjzpgaseflitam de forma mais adequada
a caracteristica subjacente do evento de interesse,a influéncia da alta variabilidade

observada nos dados brutos (Assuncéo, 2001).

A abordagem Totalmente Bayesiana utiliza informacéepriori e através da
informacdo das areas vizinhas geograficamente gdrstnibuicdes a posteriori que serdo
usadas para as inferéncias sobre os parametrastatesse. Em geral, a distribuicdo a
posteriori possui uma forma bastante complexa, gamwezes ndo é possivel obter sua
derivacdo via calculos analiticos. Este problemaso#icionado através do uso da
metodologia de simulacdo via MCMC (Markov Chain Mog€arlo) (Gelmart al, 1997).
Este método é teoricamente preferivel pois podegeeeralizado para modelos mais
complexos, apesar do enorme esforco computacioeeéssario para sua aplicacao.
Alternativamente, h4 o método Bayesiano Empirice se destaca por utilizar os dados

observados para estimar os parametros da priori.

Bernardinelli & Montonolli (1992) apresentaram ustuglo comparativo entre as
abordagens Totalmente Bayesiana e Bayesiana Empifis meétodos Bayesianos
Empiricos apresentaram resultados muito semelhagtesles apresentados pelos métodos
Totalmente Bayesianos e ainda, possuem a grandsgeam de serem de facil integracdo a
ambientes de geoprocessamento. Os estimadoresidmgegEmpiricos tém se mostrado
bastante Uteis para fornecer padrdes do risco dacdono contexto dos Sistemas de
Informacdes Geografica (SIG) para epidemiologiaaeisih onde grandes quantidades de
dados estao disponiveis e os algoritmos usadosrdseerapidos. Os métodos Bayesianos
Empiricos sdo muito mais faceis de serem utilizadosque os meétodos totalmente
Bayesianos e estdo ja implementados em aplicatie@goprocessamento existentes, como

o TerraView, desenvolvido pelo INPE (Instituto Nawal de Pesquisas Espaciais). Trata-se
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de um programa livre com interface amigavel (Witpuiv.dpi.inpe.br/terraview). Os
métodos Bayesianos apresentam vantagens em red@sdonétodos classicos segundo
apontam Assuncaet al, 1998. Ugarteet al. (2009) fizeram um comparativo entre os
métodos Bayesiano Empirico e Totalmente Bayesiamoostram que em casos que se
deseja identificar regides de elevado risco, o &s@ele suavizacdo pode ser um problema
por ndo detectar regides de risco potencial paggento analisado. Como as estimativas
obtidas através dos dois métodos foram similaredyoadagem Bayesiana Empirica seria
conveniente porque utiliza a técnica de Quase-sgnibanca Penalizada (PQL) (Breslow
e Clayton, 1993), que é considerada bastante sSmplerequer menos recursos
computacionais, tanto no que diz respeito a capdei¢omputacional instalada, como no
gue diz respeito ao tempo computacional necessggundo Richardson (2003), quando o
risco subjacente € elevado e a populagéo é ndersispa abordagem Bayesiana Empirica é

mais adequada para suavizar os riscos estimadodetercao de areas de alto risco.

O trabalho de Aimsworth e Dean (2006) efetuou aparacéo entre as abordagens
Bayesiana Empirica — através do uso da técnica weselverossimilhanca Penalizada
(PQL) — com a Totalmente Bayesiana — através daegopda metodologia MCMC. Os
autores mostram que os resultados das duas téémiaasbastante similares.

Vieira (2006) e Kato (2007, 2009) numa sequénciatrdbalhos abordando a
mortalidade infantil no Rio Grande do Sul utilizar@ método de estimagédo Totalmente
Bayesiano. Vieira (2006) utilizou a metodologia atelise Espaco-Temporal Bayesiana
para estimacdo do risco de mortalidade infantiloaia municipio galdcho para dados de
2001 a 2004. A metodologia utiliza a informagigriori tanto dos municipios vizinhos,
como de anos proximos. Kato (2007) utilizou algunsdelos de regressao espacial
Bayesianos para estimacdo do risco relativo conmcduddo de covariaveis soécio-
econbmicas nos modelos para dados do mesmo peri@daresente trabalho pertence a
essa seérie de estudos sobre a metodologia BaygsaaaMapeamento de Doencas em
Epidemiologia Espacial e introduz resultados olstiddravés do método Bayesiano
Empirico, comparando-os com o Método TotalmentesBiayo.

O objetivo do artigo é comparar as estimativas partaxas de mortalidade infantil
nos municipios do Rio Grande do Sul, geradas peléwdos: Classico (Taxa Bruta),

Bayesiano Empirico Local (BEL), Bayesiano EmpiriGobal (BEG) e Totalmente
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Bayesiano (TB), utilizando os dados acumuladosatias 2001 a 2004. A comparacao sera
feita através da andlise de gréficos de sequéraria yisualizar o comportamento das
estimativas geradas por cada método e pelo caladdiferencas Quadraticas (DQ) entre
métodos. Finalmente, também foram gerados os malpas taxas estimadas para

identificacdo do padréo espacial subjacente dossdad
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Metodologia

Foi realizado um estudo epidemiolégico ecoldgico, tipo analise espacial em
saude. As unidades de andlise sdo os 496 munidpidsstado do Rio Grande do Sul
existentes no periodo de 2001 a 2004. As infornsagdere o numero de nascimentos e
Obitos em recém-nascidos em cada municipio foratidas originalmente através do
DATASUS e sdo as mesmas utilizadas por Vieira (R@@ato (2009) para fins de
comparacdo dos metodos. A base de dados com @fgeenciamento dos municipios foi
fornecida pelo Centro Estadual de Vigilancia emd8aCEVS) da Secretaria Estadual de
Saulde do Rio Grande do Sul possibilitando a cogétrdos mapas das taxas estimadas.

Foram calculadas as taxas de mortalidade infanitabacumulada para o periodo
de 2001 a 2004. A taxa acumulada foi calculad&atitio o total dos 6ébitos dividida pelo

total de nascidos vivos.

Segundo Marshall (1991), denotando pfbra estimativa Bayesiana Empirica de
certa area, por a taxa bruta dessa area e poa taxa média de todas as areas, podemos

escrever,

A

6 =m+c(t —m).

O valor dec esta entre 0 e 1 e representa 0 peso dado andéeeatre a taxa bruta
da area e a taxa média de todas as areas. O cékgldeva em conta o tamanho da

populacdo da area. Quando esta populacao foveetatnte grande, o valor de& préximo

de 1, tornando a estimativ@ muito proxima da taxa bruta, que, nessa areasofie o

problema da instabilidade. No entanto, quando aulpgfao for pequena, o valor ae

decresce, dando pouco peso a diferenca ertnee tornando a estimativé. mais proxima
da taxa média de todas as areas. Ou seja, quampdpuiacdo da area € pequena, a

informacdo contida na taxa média tem peso maioestinativa Bayesiana Empirica. A

expressao paré também pode ser escrita como,
6=ct+ L-c)m

em que se nota que a estimatfleé a média entre a taxa bruta da area e a taxamédi

todas as areas, ponderada pelo valor
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O estimador Bayesiano Empirico que utiliza comlonvde m a taxa média de todas
as areas em estudo € denominado estimador BayeSmpérico Global. O estimador
Bayesiano Empirico Global calcula uma média port#eentre a taxa bruta da localidade e
a taxa global da regido (raz&o entre o numero tlgatasos e a populagéo total). Existe
ainda o estimador Bayesiano Empirico Local queuinol efeito espacial, calculando a
estimativa localmente, utilizando somente os viambeograficos da area na qual se deseja
estimar a taxa: o valor obtido converge em diregdgna média local ao invés de uma
média global. As taxas corrigidas sdo menos ingapeis levam em conta no seu célculo
ndo s6 a informacdo da area, mas também a infoonk;&ua vizinhanca. Mapas baseados
nessas estimativas sdo mais interpretativos eniafioros (Santost al, 2005).

Na abordagem Totalmente Bayesiana, supde-se queintera de eventos
observados em cada area possui distribuicdo Bimomas como a maioria dos dados
epidemiologicamente mapeados sdo raros ou com graadacdo das taxas entre
diferentes areas, o modelo Binomial pode ser aprado pela distribuicdo Poisson
(Richardsonet al, 2004). Assim, se 0 numero de eventos observ@igsse refere ao

namero de Gbitos no municipio i,

Y ~ Poissony),
ondew = E 6, sendo6;, o risco relativo de obito infantil na area i e & quantidade
esperada de Obitos infantis na i-ésima area soposele de gque o risco seja constante em

todas as areas e igual ao risco geral da regi@oloSessim, o primeiro nivel hierarquico do
modelo é dado por:

Yi/ B ~ PoissofE &)

No segundo nivel do modelo sdo especificados ospopentes utilizados na

estimacéo do logaritmo do risép

log(6) = B, + B, X, +U; +V;,
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ondefy € uma constant@, = (B1, B2,..., Bx) € um vetor de constantes que, quando colocados
na fungéo exponencial representam os efeitos dewad das k covariavei® log i), Xip
€ um vetor de covariaveis eav; sdo vetores de efeitos aleatorios.

O modelo é construido de modo a relacionar os cosemnges com o logaritmo de
e ndo diretamente com o risd® usando as inuUmeras vantagens matematicas e
computacionais que a transformacéo logaritmica gwdeorcionar, pois a distribuicdo
Poissoné uma distribuicdo de probabilidade enquadrada amailia de distribuicbes
Exponenciais. Depois de obtidas as estimativasg @), aplica-se a funcdo Exponencial
para a obtencao das estimativas do risco

No terceiro nivel hierarquico do modelo estdo afibuicdesa priori para cada um
dos parametros do modelo cdi® P, Ui e vi. Em geral ao parametry se atribui uma
distribuicdoa priori Uniforme (- oo; + ) e a cada um dos elementos do v@tmse atribui
independentemente uma distribuicdo Norroaim média igual a zero e parametro de
dispersdor, o menor possivel, de modo que estas distribuigd@siori sejam pouco
informativas.

A modelagem Totalmente Bayesiana considera que, g¥essupor que oS
hiperparametros sé@o quantidades aleatérias, digtdies hiperprioris devem ser
especificadas aos mesmos. Ao estabelecer uma bdigfo a priori para cada
hiperparametro, melhores estimativas sdo produzidaas cada area, mais proximas do
verdadeiro valor. As estimativas para o método lireate Bayesiana para a Mortalidade
Infantil foram obtidas por Kato (2007) utilizando mrograma WinBugs (gratuito e
disponivel para download em: www.mrc-bsu.cam.abugg).

No programa computacional TerraView 3.2.0 foramcwaldas as estimativas
Bayesianas Empiricas Globais e Locais para cadacipi;y usando como base 0 numero
de Obitos esperado para cada municipio a partitadas padronizadas e a populagéo do
municipio. A matriz de vizinhancga construida eizdila nas analises feitas pelo TerraView
3.2.0foi a do critério de contiguidade, ou seja, utilzaalor 1 (um) para 0s municipios
vizinhos e o valor 0 (zero) quando os municipios t&n fronteira adjacente. O programa
também foi utilizado para construcdo de mapas teasdpara a visualizacdo das taxas de
mortalidade infantil no Estado do Rio Grande do $sd maiores coeficientes com

tonalidades mais escuras e 0s menores com tongdidadis claras). Foram construidos
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guatro mapas: um mapa para as taxas brutas, oat@® gs estimativas Bayesianas
Empiricas Globais (BEG), um terceiro para as esttas Bayesianas Empiricas Locais
(BEL) e o quarto para as estimativas TotalmenteeBiaypas (TB).

Foi feita a andlise para verificacdo da suposigdawdtocorrelacdo espacial atraves
do célculo do indice de Moran (Moran, 1950) queréumedida global da autocorrelagéo
espacial e indica o grau de associacao espacgdmiseno conjunto de dados analisados.

Foram calculadas as medidas de tendéncia centeédigre mediana) e de dispersao
(amplitude, desvio-padrdo) para cada estimador gT&uta, BEL, BEG e TB)
considerando os 496 municipios analisados. A fimfalger a comparacdo entre os
resultados obtidos em cada metodologia, foram lzalas as Diferencas QuadraticB€))
dadas por:

DQ = (est — est)”,

ondeest sdo as estimativas obtidas pelo primeiro métodsteas estimativas geradas
através do segundo método), comparando as aboslalyges a duas. Para efetuar as
comparacfes entre as abordagens também foram gegméficos de sequéncia para
visualizar o comportamento sequencial das estiastigeradas, considerando como
referéncia para todos os graficos a ordem crescasdaxas brutas dos municipios. Por
fim, as estimativas calculadas foram mapeadas p&ihor visualizacdo do padrdo de

mortalidade infantil no Estado, identificando reggdle baixas e altas taxas.
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Resultados

O numero de nascidos vivos por municipio no Rion@eado Sul, no periodo
analisado, variou entre 35 e 79.672 e o numerobdtesbem menores de um ano variou
entre 0 e 1072. A taxa de mortalidade infantil béoa de 15,63 6bitos para cada mil
nascidos vivos.

O indice de autocorrelacdo espacial de Moran fmlig 0,897 (p < 0,01). Dessa
forma, devemos considerar que existe uma correlegfacial significativa nos dados e a
analise BEL torna-se mais adequada para fins dpa@réo com a TB (Martuzet al,
1996).

Na Tabela 1, estdo as estatisticas descritivas qaata método de estimagdo das
taxas de mortalidade infantil no Rio Grande do 8alperiodo acumulado do ano 2001 ao
ano 2004.

Tabela 1. Estatisticas Descritivas das taxas datitmde infantil no Rio Grande do Sul no

periodo acumulado de 2001 a 2004, para 0s 496 ipigsc

Estimativa | Minimo Maximo Mediana Meédia Desvio-padréo
Taxa Bruta| 0,00 62,50 14,86 15,63 9,52
Taxa BEG | 10,10 28,16 15,44 15,70 2,17
Taxa BEL 4,09 46,67 15,11 15,71 4,49
Taxa TB* 9,96 29,89 15,96 16,16 2,98

* obtida de Kato (2007).

Através dos resultados da Tabela 1 podemos \arifipie todos os métodos
possuem meédias similares, porém podemos obsealta wariabilidade da taxa bruta, com
um desvio-padrdo de 9,52 6bitos por mil nascidaesyivalor esse muito superior aos dos
demais métodos. As estimativas geradas para adexaortalidade infantil via método
BEL (variacéo de 4,09 a 46,67) apresentaram a naartacao em torno da média dentre os
métodos de suavizacdo utilizados. O valor de 46l6ifos a cada mil nascidos vivos
corresponde ao municipio de Cacique Doble que sjporele a uma zona de populagéo
indigena. A Figura 1 apresenta os mapas para \dagab das taxas de mortalidade infantil
para o Estado no periodo analisado, construidaaphcativo TerraView 3.2.0, um para
cada metodologia estudada (Taxa bruta, BEG, BEB)e T
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Figura 1. Taxa de Mortalidade Infantil no RS (2@02004) — a) Taxa Bruta, b) Taxa BEG,
c) Taxa BEL, d) Taxa TB.
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Comprova-se através da visualizacdo dos mapagueaH, que a Taxa Bruta ndo &
uma boa estratégia para expressar a distribuigiacies da taxa de mortalidade infantil,
uma vez que O Sseu mapa apresenta uma aparénciecotitha’ de retalhos”, néo
evidenciando de forma clara um padrdo espacial pardistribuicdo das taxas de
mortalidade infantil em todo Estado. Assim comoaxd Bruta, as estimativas Bayesianas
Empiricas Globais também n&o evidenciaram no mapapadrdo espacial para a
ocorréncia do evento mortalidade infantil. J& aSmasivas obtidas pelos métodos
Bayesiano Empirico Local e Totalmente Bayesian@yzmam mapas muito semelhantes
entre si e mostrando claramente um padrao regigunal destaca as baixas taxas de
mortalidade infantil na Regido da Serra do Rio @Geatlo Sul e as altas taxas na metade-sul
do Estado do Rio Grande do Sul. Ainda, devemosadasgue 0s municipios que tinham
estimativas iguais a zero para a taxa de mortaidiai@ntil bruta, apés a suavizacédo dos
valores podemos perceber que 0os mapas ndo maseafa® municipios com taxa de
mortalidade infantil zero, mas sim, 0s municipinsorporam nas suas taxas estimadas o
padrao subjacente da regiao na qual estao inseridos

A Figura 2 apresenta os graficos de sequéncia ggmnalores estimados para as
taxas de mortalidade infantil — um grafico paraacawetodologia — que servem para
comparar os valores estimados e assinalar semathandiferencas entre as abordagens
estudadas atraves da visualizacdo do comportareeqtencial das estimativas obtidas. Os
valores foram ordenados segundo a ordem crescestevalores das Taxas Brutas dos
municipios.

Através da andlise das Figuras 2c e Figura 2d,-pedeerceber que a abordagem
Bayesiana Empirica Local fornece estimativas béstsimilares aos resultados gerados via
estimacdo Totalmente Bayesiana, uma vez que oscagabeqlenciais estdo muito
semelhantes um ao outro. Observa-se um “n@” ndacgréfas estimativas BEG, que se
explica porque essa metodologia de estimacao aitdlizaxa média geral (global) como

referéncia.
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Figura 2. Taxas de Mortalidade Infantil estimadasrunicipio: graficos dos valores em
sequéncia dos municipios ordenados pela Taxa BxJiaxas Brutas, b) Taxas BEG, c¢)
Taxas BEL, d) Taxas TB.
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Tabela 2. Estatisticas descritivas para as DifaserQuadraticas entre as estimativas

Bayesianas para a taxa de mortalidade infantil@@&umulada entre 2001 a 2004.

Diferenca Quadratica N Minimo Maximo Mediana Média Desvio-padréo

BEL versus BEG 49¢ 0,00 487,67 3,11 11,17 28,34
TB*versus BEG  49¢ 0,00 57,13 1,52 3,49 5,80
TB*versus BEL  49€ 0,00 480,90 1,47 6,25 25,07

* obtidas por Kato (2007).

Conforme os resultados da Tabela 2, o menor vaoa p diferenca quadratica
média foi obtido na comparacgéo entre o estimadds BE estimador TB. Na comparacao
entre os estimadores BEG e BEL, a diferenca quedrémédia € um valor bastante
elevado, evidenciando a diferenca entre, a) usaétodo que valoriza mais a informacéao
dos municipios vizinhos e dar menor peso a taxaamggobal (estimacéo Local) e b) usar o
método que da maior peso para a média global e mempwmrtancia para as taxas das
regides vizinhas (estimacdo Global). Através dessbsdos, podemos concluir que os
métodos BEG e TB sdo mais similares, porém, naepgasde autocorrelacdo espacial
(situacdo presente nos dados) essa similaridade p@al ser de fato correta, sendo mais
adequado utilizar os valores gerados através dalaipem BEL para comparacdo com 0s
valores obtidos através do método TB. O valor méxim 487,67 encontrado na diferenca
guadrética entre os métodos BEL e BEG correspoadaumicipio de Cacique Doble; o
valor maximo de 57,13 encontrado na diferenca @iadr entre os métodos TB e BEG
corresponde ao municipio do Chui e o valor maximct80,90 encontrado na diferenca

guadrética entre os métodos TB e BEL corresponaewancipio de Cacique Doble.
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Tabela 3. Dez municipios com maiores Taxas de Nidetde Infantil pela estimativa de
cada um dos métodos: BEG, BEL e TB

Taxa Taxa Taxa
Municipio BEG Municipio BEL Municipio TB

Redentora 28,16 Cacique Doble 46,820 José do Norte29,89
Fontoura Xavier 25,45 Redentora 36,70 Rexle 28,97
Séo Gabriel 24,81 Fontoura Xavier 33, Hulha Negra 25,92
Cacique Doble 24,58 Braga 32,24 Chui 9@5,
Uruguaiana 24,36 Vanini 29,99 Urugnai 25,18
S&o José do Norte 24,29 Sa&o José do Norte,53 2 acique Doble 24,73
Santana do Livrament 22,32 | S&o José do Herya?9,37 | Sdo Gabriel 24,12
Manoel Viana 21,48 Engenho Velho 28|Hdaga 23,96
Bage 21,47 Barros Cassal 26,Barra do Quarai | 23,70
Barros Cassal 21,47 Alto Alegre 26,14 edua 23,49

Analisando a Tabela 3 podemos verificar em quaisicipios se encontram as dez
maiores taxas de mortalidade infantil segundo edbmdagem estudada. Podemos ver por
gue o municipio de Cacique Doble € o responsavil pwior diferenca quadratica
comparando os métodos BEL e BEG; as estimativeadgsrpelos métodos sdo muito
diferentes, sendo de 24,58 6bitos a cada mil neseivos segundo a abordagem BEG e de

46,67 de acordo com a metodologia BEL.
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Discusséo e Conclusdes

Os resultados corroboram a necessidade do uso tteloréde suavizacdo para
melhor representar a verdadeira taxa em cada mpimidtssa é a principal justificativa
para o uso da metodologia Bayesiana de suavizagsitagas para reduzir a alta variagéo
gue ocorre devido a flutuacdes aleatorias do calbulito das taxas. A alta variabilidade
nos valores calculados através da taxa bruta @st@anada ao tamanho da populacdo sob
risco e as instabilidades presentes na essénaiaidador.

O municipio de Cacique Doble evidenciado como uasaateas de alta mortalidade
infantil pelos métodos estudados corresponde a amma de populacdo indigena, cujos
recursos sdo mais escassos. A taxa de mortalidéatdii elevada pode ser explicada pela
dificuldade de acesso do municipio a servicos ea éia saude bem como pelas baixas
condicbes de desenvolvimento so6cioecondmico propride regides com essas
caracteristicas.

Os mapas da Figura 1c e da Figura 1d evidencianbesegle altas taxas de
mortalidade infantil ao sudoeste e centro-oest&stado, e ainda, ao norte também foram
detectadas regibes de elevados valores para @dudicA regido centro-oeste do Estado é
onde fica a sede da décima Coordenadoria Regiangbalide (102 CRS), que estava
desprovida de UTI neonatal até Abril de 2009. Sdgunformacdes da Secretaria Estadual
de Saude do Rio Grande do Sul, as elevadas tazalizéilas nessa regido poderiam ser
reflexo da auséncia de leitos especializados pareasos de gestacdes e nascimentos de
risco. Sendo assim, foram implantados no ano d® 2@@ leitos de UTI neonatal nessa
regido. Esse investimento foi demandado devidacéaente, a 6bitos por falta de acesso
a leito de cuidado intensivo - Obitos neonataigcpees, vinculados a prematuridade. A
regido possui sete dos trinta e cinco municipiaiparios para a reducéo do oObito infantil
no RS. Ainda, algumas regides do Estado que apessetaxas de mortalidade infantil
altas correspondem a municipios de area indigendeoassentamentos onde ha grande
vulnerabilidade social, com a ocorréncia de ohitogeriodo infantil tardio, vinculados a
fatores de risco conhecidos e identificados nestaulpcdo devido & desorganizacdo da
rede de atencdo basica de saude, da falta ou pstéarip acompanhamento pré-natal e

auséncia de programas adequados de atencéo harspital

57



Existem diversos aplicativos utilizados para aiaa&statistica de dados espaciais
gue ja possuem implementado o método de estimag@esBno Empirico, o qual pode ser
empregado através de interfaces bem mais acessiaisgaveis se comparados com 0s
procedimentos computacionais utilizados para o dmetale estimacdo Totalmente
Bayesiano. No caso particular do programa TerraVigwa desvantagem é que esse nao
fornece uma medida da precisdo das estimativagdagra software ndo calcula os
Intervalos de Confianga (Ugared al, 2008) para os riscos estimados. Ja para as taxas
Totalmente Bayesianas, estimadas com o auxiliopicativo WinBugs, pode-se obter o
calculo de intervalos de credibilidade para podedima precisdo das estimativas geradas.
Esse aplicativo requer um conhecimento mais apudadsua linguagem, uma vez que a
definicdo das distribuicdea priori e outros passos da andlise devem ser realizados
mediante linhas de programacéo.

No estudo de Ugartet al. (2009) também foi feito um comparativo entre ossdoi
métodos Bayesianos e as estimativas obtidas fonaito similares. Os autores perceberam
gue em casos nos quais se desejam identificareeglé elevado risco, o excesso de
suavizacao produzida pelo método Totalmente Bayegiade ser um problema no sentido
de néo detectar regides de potencial risco pavami@ analisado.

A semelhanca dos resultados dos métodos Empirigesigao Local e Totalmente
Bayesiano para as estimativas da Mortalidade lihfantRio Grande do Sul reproduz aqui
outros achados semelhantes sobre a similaridadméimglos. Nesse trabalho, assim como
no trabalho de Bernadinelli e Montonolli (1992),neétodo Bayesiano Empirico Local
apresentou resultados similares aos apresentaldoslmedagem Totalmente Bayesiana.

Assim, na falta de recursos computacionais maissterzfdos, e também pela
dificuldade de implementacdo e o tempo de compatatgEspendido para geracdo de
estimativas Totalmente Bayesianas, as estimatiasuladas através do programa
TerraView sao resultados que devem ser considergdispara os profissionais da area da
saude — em especial da Epidemiologia — para oliethgdpadrido subjacente dos eventos
estudados, salientando regides com baixas outakas do evento de interesse.

A identificagdo das regides de elevado risco detatidade infantil € um passo
importante para uma melhor alocacdo dos recursaadeiros e humanos necessarios para

reducdo de tal indicador pelos gestores em saude.
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De acordo com os estudos citados e com nossosachadse trabalho, podemos
sugerir 0 uso da metodologia Bayesiana Empiricaljéacgue as estimativas para a taxa de
mortalidade infantil, obtidas pelo método Bayesi&maopirico Local, ndo se apresentaram
muito diferentes das estimativas obtidas por K&007, 2009) utilizando o meétodo
Totalmente Bayesiano, e ainda, com a grande vantageminimizar o tempo despendido
nas analises, tornando-as mais acessiveis aosigmfoes da area da saude (secretarias
estaduais, municipais, etc.), sendo esses o0s mamezessados na melhor gestdo da saude,
particularmente quando necessitam administrar asrses de forma mais eficaz para se
reduzir a taxa de mortalidade infantil.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados do trabalho corroboram a necessidadeiso de métodos de
suavizacdo para melhor representar a verdadeig daxmortalidade infantii em cada
municipio. Essa é a principal justificativa parauso da metodologia Bayesiana de
suavizacao das taxas para reduzir a alta variagdmcprre devido a elevada instabilidade
presente no célculo bruto dessas taxas. Essaasigbilidade esté relacionada ao tamanho
da populacéo sob risco e as instabilidades preseatesséncia do indicador.

Verificou-se que o municipio de Cacique Doble fiemidenciado como uma area
de alta mortalidade infantii ao olharmos para asmesivas obtidas pelos métodos
estudados. Essa regido corresponde a uma aregdigim indigena, cujos recursos sao
mais escassos. A taxa de mortalidade infantil el@y@de ser explicada pela dificuldade
de acesso do municipio a servicos na area da $midecomo pelas baixas condi¢bes de
desenvolvimento sdcioecondmico préprias de regies essas caracteristicas. A analise
dos mapas permitiu destacar as que as regifestake takas de mortalidade infantil
encontram-se ao sudoeste e centro-oeste do Estadmbém ao norte, nas proximidades
do municipio de Cacique Doble, foram detectada®esgde alto risco. A regido centro-
oeste do Estado € onde fica a sede da décima @aolatia Regional de Saude (102 CRS),
gue estava desprovida de UTI neonatal até AbrR@@9. Para diminuir as elevadas taxas
causadas pela auséncia de leitos especializadasn fimmplantados no ano de 2009, 10
leitos de UTI neonatal nessa regido. Esse investorfei demandado devido, basicamente,
a Obitos por falta de acesso a leito de cuidadmgivo devido a inexisténcia deste servico
na regiao - 0bitos neonatais, precoces, vinculagomematuridade. A regido abarcava cerca
de sete dos cinglenta e quatro municipios pricoggrara a reducdo do oObito infantil no
RS. As gestantes de alto risco e os prematurosuite imaixo peso precisavam acessar 0s
servigcos de saude em Santa Maria (no Centro) oa Begextremo Sul).

Ainda, na regido mais ao norte do Estado existegnnal municipios de area
indigena ou de assentamentos onde ha grande \hilitarde social, com a ocorréncia de
Obitos no periodo infantil tardio, vinculados aofas de risco conhecidos e identificados

nesta populacdo devido a desorganizagdo da redtedeio basica de saude, da falta ou
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pelo precario acompanhamento pré-natal e auséec@aramas adequados de atencéo
hospitalar.

Uma vantagem a ser destacada € a existéncia @s alicativos utilizados para a
analise estatistica de dados espaciais que jagussiplementado o método de estimacgéo
Bayesiano Empirico, o qual pode ser empregadoé&strde interfaces bem mais acessiveis
e amigaveis se comparados com o0s procedimentosutacimais utilizados para o método
de estimacdo Totalmente Bayesiano. No caso patiadod programa TerraView, uma
desvantagem € que esse nao fornece uma medidadsdprdas estimativas geradas, o
software ndo calcula os Intervalos de Confiancaaass estimadas. J4 para as taxas
Totalmente Bayesianas, estimadas com o auxiliopicativo WinBugs, pode-se obter o
calculo de intervalos de credibilidade para podedima precisdo das estimativas geradas.
Esse aplicativo requer um conhecimento mais apudadsua linguagem, uma vez que a
definicdo das distribuicdea priori e outros passos da andlise devem ser realizados
mediante linhas de comando e programacao bem éspeci

Notou-se que se o0 objetivo é detectar/ identifiegides de elevado risco, 0 excesso
de suavizacdo produzida pelo método Totalmente daye pode ser um problema no
sentido de ndo detectar regides de potencial paca o evento analisado. No trabalho foi
possivel perceber que as estimativas geradas sitdavénétodo Totalmente Bayesiano se
apresentaram suavizadas demasiadamente em algass camo exemplo, podemos citar
0 municipio de Cacique Doble, que apresentou uitn@as/a Totalmente Bayesiana igual
a 24,73 oObitos por mil nascidos vivos, enquanto sstimativa através do método
Bayesiano Empirico Local foi igual a 46,67 Obitasada mil nascidos vivos.

A identificacdo das regides de elevado risco detatidade infantil € um passo
muito importante para uma melhor alocacdo dos sesuiinanceiros e humanos, por parte
dos gestores em saude, necessarios para redutgondigcador.

A semelhanca dos resultados dos métodos Empirigesizao Local e Totalmente
Bayesiano para as estimativas da Mortalidade lihfantRio Grande do Sul reproduz aqui
outros achados sobre a similaridade dos métodaeseNebalho, assim como nos trabalhos
de Bernadinelli e Montonolli (1992), Ugaré al. (2009), o método Bayesiano Empirico
Local apresentou resultados similares aos aprekentpela abordagem Totalmente

Bayesiana.
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Assim, na falta de recursos computacionais maisstezfdos, e também pela
dificuldade de implementacdo e o tempo de compatalEspendido para geracéo de
estimativas Totalmente Bayesianas, as estimatiasuladas através do programa
TerraView sao resultados que devem ser considergdispara os profissionais da area da
saude — em especial da Epidemiologia — para oliethgdpadrdo subjacente dos eventos
estudados, salientando as regides com baixasasutakas do evento de interesse.

Uma limitacdo a ser citada em nosso estudo foirgieeefetuamos o calculo dos
intervalos de confianca para medir a precisdo stama&tivas geradas.

Finalizamos enfatizando que deveria haver um awméatutilizacdo das técnicas
de Estatistica Espacial, mais precisamente um domm utilizacdo das técnicas de
Andlise Espacial Bayesianas em Epidemiologia Espaatravés da utilizacdo mais
simplificada (redug&o do tempo despendido nasse®llie igualmente eficiente do método
Bayesiano Empirico, de modo que sejam mais acéssaes pesquisadores da area da

saude, secretarias estaduais, municipais, etc.
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1. INTRODUCAO

1.1 Mortalidade Infantil

A taxa de mortalidade infantil reflete, de modoafleos niveis de saude e de
desenvolvimento socio-econdmico de uma determidada, sendo considerado um dos
mais importantes indicadores epidemiolégicos @atilzs internacionalmente (Monteiro e
Nazério, 2000), dessa forma, tem sido utilizadaacam dos principais indicadores da
gualidade de vida de uma populacdo (Laurehtl 1985; Maia e Souza, 2004) além de
compor diversos indicadores sdcio-econdémicos.

As taxas de mortalidade infantil vém diminuindo grassivamente em muitos
paises em desenvolvimento. Conforme estimativastadirobtidas do Registro Civil de
nascimentos e obitos infantis, a tendéncia da Mhatie infantil no Brasil na década de
1980 a 1990 foi de declinio nos primeiros dois adesestagnacao nos dois anos seguintes
e novamente de reducéo de 1984 para 1990 (Simesteiro, 1995). Segundo dados do
IBGE, a mortalidade infantil no Rio Grande do Spitessentou um sensivel decréscimo de
48,4 6bitos por mil nascidos vivos em 1970, pard E8n 2006. No Brasil, também vem
ocorrendo uma reducéo significativa da mortalidadntil. A taxa passou de 48,0 Gbitos
por mil nascidos vivos em 1990, para 34,6 em 18997,8, em 2002. Entretanto, as
diferencas regionais acentuadas fazem com quemss®ssSO seja mais lento que o
ocorrido no Rio Grande do Sul. Segundo o DATASUB, 2005, o coeficiente de
mortalidade infantil estimado para o Brasil erald¢d e para o Rio Grande do Sul era de
13,7. Na literatura existem diversos estudos quesaptam acdes ou intervencdes para a
reducdo da mortalidade infantil. Dentre esses esiu@stdo os chamados estudos
ecologicos nos quais o objeto de comparacédo sgmgrao invés de pessoas. Os estudos
ecologicos sdo em geral rapidos, de menor cuséaisdoara amostras integrais (como
exemplos, poluicdo, altitude, clima, etc.), além w@eis para levantar hipoteses. As
informacdes utilizadas em estudos desse tipo, tecadarea da saude — como exemplo, a
mortalidade infantil — estdo disponiveis em badesas como DATASUS, IBGE, etc.
Ainda, informacOes sobre mortalidade infantil s&ovpnientes de censos, pesquisas
demograficas e estudos epidemiolégicos. Embora adidgde dos registros oficiais no

Brasil venha melhorando nos Ultimos anos, as psaguepidemiolégicas oferecem
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inlmeras vantagens para um melhor entendimento fdtwes determinantes da
mortalidade infantil. Estas incluem a maior fidedidpade dos dados obtidos, a
possibilidade de verificar a qualidade da infornoseg@bre a causa de morte e de evidenciar
diferenciais conforme diversos fatores de riscor@teset al, 1996).

Para entender melhor a distribuicdo espacial daafidade infantil, alguns estudos
tém sido realizados (Assuncébal, 1998; Santos e Noronha, 2001; Kato, 2007), sich
no Rio Grande do Sul, através de estimacao espagoetal (Vieira e Fachel, 2006).

Os estudos que visam associar a mortalidade coocaizacdo geografica de
maneira visual, através de mapas, estdo classiicddntro da area da Epidemiologia

Espacial.

1.2 Epidemiologia Espacial

O estudo da distribuicdo geografica da incidéneiaodencas e da sua relacdo com
fatores de risco potenciais vem constituindo unreter fértii para a aplicacdo e
desenvolvimento de métodos e modelos estatistiddss Gltimos anos, foram

desenvolvidas ferramentas cada vez mais poderosasé&eis nesta area de aplicagéo.

Define-se “analise estatistica espacial quando adosl sdo espacialmente
localizados e se considera explicitamente a pelsshportancia de seu arranjo espacial na
analise ou interpretacdo dos resultados” (Bailegyarell, 1995).

Em estudos do tipo ecoldgico, os indicadores séastau riscos. Nesses, a analise
geografica mais simples leva em consideracdo alara denotada pdri, que representa
- para cada unidade espadciala razdo entre a quantidade observada (doenici@ioia)Y i
e a populacdo expostdi, tornando possivel comparar os resultados eng@saPorém,
muitas vezes, além da comparacdo entre diferemesmss snum mesmo mapa, faz-se
necessaria a comparacdo entre doencas/incidénéementes para a mesma area, ou a
comparacdo da mesma doenca/incidéncia em perigdosntes, e nestes casos o uso de
medidas de risco relativo séo mais apropriadas.

De acordo com a natureza da distribuicdo espadsl dhdos observados e de
acordo com o objetivo da andlise, a Epidemiologipd€ial esta dividida em trés grandes
areas (Lawson, 2001xnalise Ecoldégica, Mapeamento de Doencas e Detededdlusters

de Doencas
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1.2.1 Andlise Ecoldgica

Podendo também ser chamada de estudo de corredagmica (Elliottet al,
2001), a analise ecoldgica tem caracteristicasonsinilares ao contexto do Mapeamento
de Doencas, ilustrando a distribuicdo da doengwédrde um mapa, mas seu diferencial
esta no objetivo do estudo. Os principais objetivzss estudos ecoldgicos sdo a
identificacdo de regides de sobre-risco em relacaedia global do processo estudado e a
busca de fatores potencialmente explicativos degetliciais de incidéncia encontrados,
seja em uma analise exploratéria, ou mapeando dserau na busca de modelos,

identificando diferencas de risco e apontando nasdleventivas.

1.2.2 Mapeamento de Doengas

O Mapeamento de Doencas tem como objetivo desceesgntetizar a distribuicdo
e a variacao da taxas de mortalidade ou incidédeialoencas no mapa. Os modelos
fornecem estimativas para o parametro de interasseciado a doenca em estudo e
permitem geracdo de mapas informativos, geranadoniacdes sintéticas e objetivas, para
identificarem diferenciais de risco, realizar pgdeéis de epidemias, suspeitar da etiologia

da doenca, auxiliar em tomadas de decisdes e @aipbteses.

1.2.3 Deteccéo de Clusters de Doencgas

Consiste em identificar um agrupamento geografiom ®levada ocorréncia da
doenca, sem que haja hipoteses etioldgicas praidie$i Seu objetivo principal é detectar
um foco de doenca no mapa. Também podem ser chandadtAvaliacdo de Fatores de
Risco” (Elliott et al, 2001) e sé&o utilizados quando, por exemplopeitesse que uma
fonte, como por exemplo, uma industria, pode causaacréscimo no risco de ocorréncia

da doenca.

1.3 Modelagem Classica para o Risco Relativo

O mapeamento de doencas envolve, inicialmente, calhes de uma medida
epidemioldgica para ser visualizada através de apaniLeyland e Davies, 200%). mapa
permite fazer comparagdes entre as areas. Na@fdds fazer mapas e comparagdes das

contagens brutas jA4 que elas dependem das popslaigeada area. Para permitir
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comparagoes entre diferentes populagdes no espago tempo, as contagens devem ser
padronizadas para gerar taxas que tiram o efegaid@rentes populacdes.medida mais
freqUentemente utilizad®o risco relativo.

Através do método de maxima verossimilhancga, estiasa para os verdadeiros
riscos relativos de interesse séo atribuidas as @@ mapa, a partir da SMBténdardised
Mortality Ratio que é a raz&o entre a taxa da regido i e a @xagifo toda. A SMR da
regido i, € dada por:

SMRI: R:i
8

onde, y é a contagem de eventos na area ¥ €N, € o numero esperado de eventos na
area i e Né a populacéo em risco na area i.

A taxa global de risco em toda a area estudaddae putar:

=N

A SMR varia de zero a infinito, sendo que, se=RL a area i teve tantos casos
observados quanto seria esperado caso seu rismifi@ntico ao de toda area avaliada.

A variancia da SMR(y; / %) é inversamente proporcional ao nimero esperado de
casos na area ijJee diretamente proporcional ao tamanho da popolagarea i (I, isto
€, quanto menor o tamanho da populacdo em risdor mancerteza na estimativa do risco
(Olsen et al, 1996). Essa incerteza causa instabilidade aoelmodornando dificil a
interpretacdo dos mapas, e pode se tornar ainda eraiestudos com baixa incidéncia, por
exemplo, mortalidade segundo causa especifica.tdBxia literatura trés métodos
alternativos para contornar esse problema: agrégeas, mapas de probabilidade e
modelagem Bayesiana. Atualmente as duas primefrasstdo sendo mais utilizadas em

funcéo das vantagens demonstradas pela modelagersi&@a (Assuncéo, 2001).
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1.4 Inferéncia Bayesiana

A estatistica Bayesiana pode ser utilizada comaaoeéte inferéncia na analise
estatistica de dados espaciais. Em geral, o objefivinferéncia estatistica é a estimacao
dos parametros de uma certa populacdo e/ou tapiateses sobre eles, através de uma
amostra extraida dessa populacdo. Em inferéncissicda toda informacdo sobre o
parametro a ser estimado esta contida na amostpressa através da chamada funcéo de
verossimilhanca.

Na inferéncia Bayesiana, nem toda a informacéoesoljpparametro de interesse é
proveniente da amostra. Parte dela estd contidganustra (funcdo de verossimilhanca) e
outra parte reside num conhecimeatpriori sobre o parametro (antes de se conhecer os
dados) e pode ser expressa atraves de uma digidbdie probabilidade (chamada de
distribuicdoa priori do parametro). O peso de cada informacéo, da anostdapriori, €
medido através de quanformativaé a distribuicdo griori atribuida ao parametro. As
duas partes da informacdo sdo combinadas com boadaiteorema de Bayes, resultando
na distribuicdoa posteriorido parametro, utilizada nas inferéncias sobre & posse
dessa distribuicdo, € possivel calcular probalbda percentis, média, entre outras
propriedades (Carlin e Louis, 1996). Em problemasrmomplexos, o calculo analitico das
distribuicdes goosteriori é invidvel. As inferéncias séo feitas através destras destas
distribuicdes, obtidas por simulacdo Mante Carlo Markov ChaitMCMC) (Gamerman,
1997).

1.5 Modelagem Bayesiana em Analise Espacial

Os estudos com dados de area foram os que priseiteneficiaram do uso de
técnicas Bayesianas (Tsutakaei@al, 1985), seguidos de perto pelos que usam dados
espacialmente continuos (Kitanidis, 1986) e praeg®ntuais (Akman e Raftery, 1986).
Um pouco mais recente € a discussédo de métodosiBags aplicados a analise de dados
de interacdo espacial (Banerjeeal 2000). Em 1989, Clayton abordou o uso modelos
Bayesianos hierarquicos (abordagem Totalmente Emgsem epidemiologia descritiva.
Com base nestes e em outros trabalhos, Bernardin&lontomoli (1992) fizeram uma
comparacdo entre métodos Bayesianos Empiricos anfaite Bayesianos na andlise da

variacdo geografica do risco de doencgas, utilizamdoetodologia MCMC nas analises
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Totalmente Bayesianas. Desde entdo, os modelosiBags para analise de dados de area
tornaram-se muito populares, principalmente entse pesquisadores que lidam com
mapeamento de taxas. Citando alguns trabalhos, ste@layton e Kaldor (1987),
Heisterkampet al (1993), Smithet al (1995), Reis e Assuncdo (1996), Rytkoregnal.
(2001), Johnson (2004) e Yaagal.(2005).

Uma das razdes para esta popularidade estd nddajoe os métodos Bayesianos
permitem a estimacéo de taxas para pequenas éraas grande instabilidade presente nas
estimativas classicas. Esses meétodos, ao estinmarsto de uma pequena area, tém como
idéia o uso de informacédo das outras areas (viagd)ague compdem a regido estudada.

Dessa maneira, diminui-se o erro quadratico mé&da tla estimacgéo dos riscos.

1.6 Método de estimagdo Totalmente Bayesiano

Bestet al. (2005) ilustraram os mais recentes modelos Bayesiblierarquicos que
tém sido utilizados no contexto de mapeamento dagis, com a aplicacdo de
estimadores Totalmente Bayesianos. Knorr-Held (R868creve quatro possiveis
interacdes entre espaco e tempo que foram utikzaaia a construcdo de modelos espaco-
temporais para o risco de doengas. Inferénciasesdiaadas utilizando as técnicas MCMC
(Markov Chain Monte Carlo) que auxiliam na geragaalistribuicdo a posteriori dos
parametros do modelo desejado.

A interacdo espacial é usualmente modelada atdevésédia de um modelo CAR
(Autoregressivo Condicional) (Waller e Gotway, 2))G# modo que apenas os efeitos das
areas proximas sao incluidos. De forma semelhangégito temporal € modelado por um
modelo AR (Autoregressivo) que mede a relacdo dbsres em uma area em diferentes
tempos. Por fim, espaco e tempo podem interagirerRoao considerar um ou ambos
efeitos simultaneamente, pode-se ter problemasodiirmdimento gerando problemas na

identificacdo dos efeitos e futuras suposi¢cdes maEkr necessarias para o uso da técnica.

1.7 Método de estimacao Empirico Bayesiano
A existéncia de flutuacdes aleatérias como a opoi@éde um ou dois casos do
evento estudado, a mais ou a menos, numa localidadesam variacfes substanciais nas

taxas brutas se a populacdo do local for pequégity gue ndo é verificado em localidades
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de populagédo grande. Além disso, para situacdeguenmdo ocorrem casos do evento em
algumas regides, a taxa bruta estima o risco deé@una do evento como zero, um dado
pouco real no contexto de dados epidemiolégicogpddae eventos baseados diretamente
em estimativas brutas sdo de dificil interpretagiofreqiientemente geram falsas
conclusdes.

Uma alternativa ao uso das taxas brutas em sitsag@®o essas - populacdes
relativamente pequenas e eventos raros - foi ptapoer Marshall (1991) através dos
estimadores Bayesianos Empiricos. Esses métodasiBags permitem que a informacéo
a respeito do risco contida nos dados das outeas frossa ser usada para estimar o risco
de determinada area. Denotando por B a estimatiyadtana Empirica de certa area, por t

a taxa bruta dessa area e por m a taxa média ae asdareas, podemos escrever,

B=m+c(t-m).

O valor dec esta entre 0 e 1 e representa o peso dado andidiesatre a taxa bruta
da &rea e a taxa média de todas as areas. O cddmuleva em conta o tamanho da
populacéo da area. Quando a populacéo for relaginsgrande, o valor de ¢ é proximo de
um, tornando a estimativa B muito proxima da taxdaah que, nessa area, ndo sofre o
problema da instabilidade. No entanto, quando alpgfo for pequena, o valor de ¢
decresce, dando pouco peso a diferenca entred¢ ®mmando a estimativa B mais préxima
da taxa média de todas as areas. Ou seja, quatjukacao da area é pequena, a
informacédo contida na taxa média tem peso maiestimativa Bayesiana Empirica. A

expressao para B também pode ser escrita como,

B=ct+(1-c)m,

em que se nota que a estimativa B é a média enéreadbruta da area e a taxa média de
todas as areas, ponderada pelo val® estimador Bayesiano Empirico, que utiliza como
valor dem a taxa média de todas as areas em estudo é dadaastimador Bayesiano
Empirico Global.O estimador Bayesiano Empirico Global calcula unéaliem ponderada
entre a taxa bruta da localidade e a taxa globakdi@o (razdo entre o niamero total de

casos e a populacao total). Existe ainda o estimBagesiano Empirico Local que inclui o
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efeito espacial, calculando a estimativa localmeniiizando somente o0s vizinhos
geograficos da area na qual se deseja estimaaadamvergindo em direcdo a uma média
local ao invés de uma média global. As taxas ddagsdo menos instaveis, pois levam em
conta no seu calculo ndo s6 a informacdo da araes, também a informacdo de sua
vizinhanca. Bernardinelli e Montomoli (1992) fizerauma comparacdo entre 0s
procedimentos de estimacdo Empirico Bayesiano etalmiente Bayesiano com modelos
gue tratam com a variacdo geogréfica da doencaat@®s apontam que o método
Totalmente Bayesiano € preferivel porque considergerteza dos parametros do modelo,
enguanto que o método Empirico Bayesiano condici@nastimacdo em estimativas
pontuais dos parametros do modelo. Entdo, os ektm@s Empiricos Bayesianos podem
ser menos precisos. Por outro lado, os métododniense Bayesianos, usualmente, sédo
computacionalmente mais intensivos, no entantestsadores Bayesianos Empiricos tém
se mostrado Uteis, por exemplo, para fornecer astias iniciais do risco da doenca no
contexto dos Sistemas de Informacdes Geograficd) ($dra epidemiologia espacial, onde
grandes quantidades de dados estédo disponiveialgasgmos usados devem ser rapidos e
nao muito intensivos computacionalmente (Ayihal, 1999). Se a analise exploratoria
indica que ha uma alta variacéo de risco entresaeeaetodologia Totalmente Bayesiana
pode ser usada para detectar clusters de doerngasxgmplo. Esse seria um trabalho mais
detalhado onde o investimento computacional senaeniente.
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2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral:

O objetivo geral deste trabalho é comparar os Mé&ode Estimacdo Espacial
Bayesianos (Empirico e Totalmente Bayesiano) emdést Ecoldgicos, para estimacdo do
risco relativo, através do calculo do Erro QuadcaMédio (EQM) além de utilizar mapas

para visualizacdo da distribui¢cdo do risco estimaelos dois métodos.

2.2 Objetivo Especifico:

llustrar os dois métodos propostos através dazati#io dos dados de mortalidade
infantil em 496 municipios do Rio Grande do Sulapdados acumulados entre os anos de
2001 a 2004, além da comparacao entre as estimatbtalas para as taxas de mortalidade

através das modelagens Empirica Bayesiana e TotBayesiana.
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3. METODOLOGIA

Serdo utilizados os dados referentes aos Obitosemores de 1 ano e de nascidos
vivos em 496 municipios do Rio Grande do Sul ndgoer de 2001 a 2004, publicados no
site do DATASUS.

Para o calculo das estimativas do risco de mosaadéidnfantil, seréo utilizados os
softwares WinBugs e R (modelagem Totalmente Bayayi@ o software Terra View
(modelagem Empirica Bayesiana). Para ilustracao atbsdos serdo feitos mapas no
TerraView.

4. CRONOGRAMA

2008/1 2008/2
Atividade 2007/2 i i out | nov

Revisao da literatura

Familiarizagéo software:

Analise dos dados

Redacédo

Defesa Preliminar
Corregdes
Defesa Final

1



5. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Akman, V. E. and A. E. Raftery (1986). Bayes Fattor Nonhomogeneous Poisson
Processes with Vague Prior Information. Journathef Royal Statistical Society Series B-
Methodological, vol. 48, n. 3, pp. 322-329.

Assuncao, R.M. (2001). Estatistica Espacial conicapbes em Epidemiologia, Economia
e Sociologia. S&o Carlos. ABE. Disponivel em:
http://lwww.est.ufmg.br/leste/publicacoes.htm. Dd¢aacesso: 28/01/2008.

Assuncdo, R.M.; Barreto, S.M; Guerra, H.L.; SakuE, (1998). Mapas de taxas
epidemioldgicas: uma abordagem Bayesi&@&dernos de Saude PublicRio de Janeiro,
14(4):713-723.

Aylin, P., Maheswaran, R., Wakefield, J., Cockings, Jarup, L., Arnold, R., Wheeler, G.
and Elliot, P. (1999). A National Facility for Srhé&lrea Disease Mapping and Rapid Initial
Assessment of Apparent Disease Clusters Aroundist Bource: The U.K. Small Area
Health Statistics Unit. Journal of Public Healthdviene, 21(3):289 — 298.

Bailey, T.C.; Gatrell, A.C. (1995)nteractive Spatial Data Analysitondon: Longman.
Banerjee, S. , Gelfand, A. E. , Polasek, W. (20@®ostatistical modelling for spatial
interaction data with application to postal servigerformance. Journal of Statistical

Planning and Inference, vol. 90, niumero 1, pp. 83-1

Bernardinelli L, Montomoli C. Empirical Bayes vessuully Bayesian analysis of
geographical variation in disease risk. Statigtidgledicine 1992; 11: 983 — 1007.

Best, N., Richardson, S. and Thomson, A. (2005)comparison of Bayesian spatial
models for disease mapping. Statistical Methoddedical Research 14(1), 35 — 59.

Carlin, B. e Louis, T. A. (1996) Bayes and EmpiriBayes Methods for Data Analysis.
Ed. Chapman & Hall, London, 399 p.

Clayton, D.; Kaldor, J. (1987). Empirical Bayes ifsttes of Age-Standardized Relative
Risks for use in Disease Mapping. Biometrics, ¥8l. pp. 671 — 681.

Clayton, D. (1989). Hierarchical Bayesian models descriptive epidemiology.
Proceedings of the XIVth International Biometriosrierence, pp. 201-213.

Devine, O.J. and Louis, T.A. A constrained emplrlzayes estimator for incidence rates in
areas with small populations. Statistics in Medi¢ih3:1119 — 1133.

Elliott, P.; Wakefield, J.; Best, N.; Briggs, D.0@1). Spatial epidemiology: methods and
applications London: Oxford University Press.

78



Gamerman, D. (1997) Markov Chain Monte Carlo: sastic simulation for Bayesian
inference. Chapman and Hall, London, 245 p.

Heisterkamp SH, Doornbos G, Gankema M. Disease imgpsing empirical Bayes and
Bayes methods on mortality statistics in the Ne#mels. Statistics in Medicine 1993; 12:
1895 — 913.

Johnson, G. (2004). Small area mapping of prostateer incidence in New York State
(USA) using fully Bayesian hierarchical modellingnternational Journal of Health
Geographics 3(1): 29.

Kato, S. K. (2007). Andlise de Correlacdo Ecolégicana abordagem Inteiramente
Bayesiana para a Mortalidade Infantil no Rio GraddeSul. Dissertacdo Mestrado em
Epidemiologia — Universidade Federal do Rio Grasa&ul.

Kitanidis, P. K. (1986). Parameter Uncertainty istiBation of Spatial Functions -
Bayesian-Analysis. Water Resources Research, val.22 pp 499-507.

Knorr-Held, L. (2000). Bayesian modelling of insegdale spacetime variation in disease
risk. Statistics in Medicine 19, 2555 — 2567.

Lawson A. (2001).Statistical methods in spatial epidemiologyussex: John Wiley &
Sons.

Laurenti, R.; Jorge, M.H.P.; Lebrédo, M.L. e GotliéhL.D., 1985Estatisticas de Saude
Séo Paulo: EPU/EDUSP.

Leyland, A H.; Davies, C. A. Empirical Bayes methddr disease mappin§tat Methods
Med Re005; 14; 17

Maia, S.F.; Sousa, T.R.V. (2004). Uma investigagée determinantes da reducéo da taxa
de mortalidade infantil nos Estados da Regido Nstedelo Brasil. In: | Congresso da
Associacdo Latino Americana de Populacdo - ALAP)420Caxambu. | Congresso da
Associagéo Latino Americana de Populacdo - ALAR&d@u : ALAP.

Marshall, R.J. (1991). Mapping disease and moytatdtes using empirical bayes
estimators. Applied Statistics, 40(2):283 — 294.

Menezes, A.M. B., Victora, C.G., Barros, F&l.al Mortalidade infantil em duas coortes
de base populacional no Sul do Brasil: tendéncifeeenciaisCad. Saude Publicd 996,
vol.12 suppl.1, p.S79-S86. ISSN 0102-311X.

Monteiro CA, Nazéario CL. Evolugédo da agenda tramtial da saude publica: Mortalidade

infantil e materna. Declinio da mortalidade infaptiequidade social: 0 caso da cidade de
Sao Paulo entre 1973 e 1993. In: Monteiro C.A, wmgaor. Velhos e novos males da

79



saude no Brasil: a evolucdo do pais e suas doeheas.Sao Paulo: Hucitec; 2000. p. 173-
85.

Olsen, S.; Martuzzi, M.; Elliott, P. (1996). Clustenalysis and disease mapping - Why,
when, how? A step by step guidi¥itish Medical Journal 313, 863-865.

Reis, E. A. ; Assuncdo, R. M. Mapeamento da MalénaRond6énia usando o Estimador
Empirico de Bayes. In: X Encontro Nacional de EstudPopulacionais, 1996, Belo
Horizonte. Anais do X Encontro Nacional de EstudRmpulacionais. Belo Horizonte:
ABEP, 1996. v. 2. p. 1077-1097.

Rytkonen, M., J. Ranta, et al. (2001). Bayesianyarsaof geographical variation in the
incidence of Type | diabetes in Finland. Diabeta@oty}: B37-B44.

Santos, S.M.; Noronha, C.P. (2001). Padrbes espat@amortalidade e diferenciais socio-
econdmicos na cidade do Rio de Jane@adernos de Saude PublicRio de Janeiro,
17(5):1099-1110.

Simdes, C.C.S. ; Monteiro, C.A., 1995. Tendéncieuke e diferenciais regionais da
mortalidade infantil no Brasil. InVelhos e Novos Males da Saude no Brasil. A Evoldg&o
Pais e de Suas Doeng@3. A. Monteiro, org.), pp. 153156, Sao Paulo: Hucitec.

Smith, T.; Charlwood, J.D.; Takken, W.; Tanner, 8piegelhalter, D.J.(1995) Mapping
the densities of malaria vectors within a singléage. Acta Tropica. Vol. 59, nimero 1,
pp. 1-18.

Tsutakawa, R. K. , Shoop, G. L. e Marienfeld, @1985). Empirical Bayes Estimation of
Cancer Mortality-Rates. Statistics in Medicine,.\ln. 2, pp 201-212.

Vieira, D.M. (2006). Andlise Espac¢o -Temporal ndifBacdo de Taxas de Incidéncia/
Mortalidade. Dissertacdo Mestrado em EpidemiologidJniversidade Federal do Rio
Grande do Sul.

Waller, L.A. and Gotway, C.A. (2004). Applied S@atBtatistics for Public Health Data.
John Wiley & Sons, Hoboken, New Jersey.

Yang, G.J.; Vounatsou P.; Zhou, X.N. ; Tanner Mizinger, H. (2005). A Bayesian-based
approach for spatio-temporal modeling of countyeleprevalence of Schistosoma
japonicum infection in Jiangsu province, China.etnational Journal for Parasitology
35(2): 155-162.

80



ANEXO Il

LINHA DE COMANDO ESTIMACAO TOTALMENTE BAYESIANA
(Kato, 2007)

WinBugs - Modelo — Com efeito espacial e sem covaveis

model

{

for (i in 1:m)

{
# Verossimilhanca
y[i]~dpois(muli])
log (muli])<-log(e[i])+alpha+v[i]+uli]
# Risco Relativo
theta[i]<-exp(v[i]+u[i])
# 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)

{

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

#Weights
for(j in 1:sumNumNeig)

{
weights[j]<-1

alpha~dflat()

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

}
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ANEXO Il

RISCOS RELATIVOS DE MORTALIDADE INFANTIL NO RS —20 01 a 2004

Risco Relativo_SMR
[l<09

[Jo,9-1,1
Bi,1-1,4

| ERN!

Graus Decimais

Mapa 1. Risco relativo de Mortalidade Infantil, sedo a metodologia SMRS{andardized
Mortality Ratig

Risco Relativo_EBG
[« o9

[Jo9-1,1
Bi,1-1,4

| ERE]

Graus Decimais

Mapa 2. Risco relativo de Mortalidade Infantil, sedo a metodologia BEG (Bayesiana
Empirica Global)
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Risco Relativo_EBL
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Mapa 3. Risco relativo de Mortalidade Infantil, sedo a metodologia BEL (Bayesiana
Empirica Local)

Risco Relativo_TB
[l<wo0,9
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Mapa 4. Risco relativo de Mortalidade Infantil, sedo a metodologia TB (Totalmente
Bayesiana)
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