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RESUMO

NOGUEIRA, Denismar Alves. Analise espacial da mortalidade infantil no
municipio de Alfenas, MG. 2008. 101 p. Tese (Doutorado em Estatistica e
Experimentacio Agropecudria) — Universidade Federal de Lavras, Lavras, MG .

Os trabalhos epidemioldgicos relacionados a satde coletiva mostram
que o processo de saide-doenca ocorre de maneira espacial e, em alguns casos,
espacial-temporal. Procurou-se trabalhar com as bases tedricas para andlise
espacial de dados epidemioldgicos, considerando um estudo ecoldgico de
multiplos grupos utilizando ferramental analitico, no qual o nimero de ébitos em
menores de um ano, durante os anos de 2000 a 2004, foram tomados como
variavel dependente e, como varidveis independentes, o nimero de mulheres em
idade fértil, o nimero de mulheres em idade de risco gestacional, o nimero de
mulheres em idade fértil analfabetas, o nimero de residéncias com mais de seis
moradores, a renda mensal da mulher, a renda mensal do homem e a densidade
demografica do setor censitdrio. A andlise exploratéria de dados espaciais foi
feita para detectar aglomerados espaciais, j4 a predicdo e a estimagdo dos
pardmetros do modelo foram realizadas por inferéncia bayesiana. Utilizou-se a
metodologia de geoestatistica baseada em modelos para ajustar os dados com
distribuicdo binomial, utilizando modelo linear generalizado com fungdo de
ligacdo logistica e fun¢do exponencial para a covariancia residual. Os dados
analisados foram obtidos a partir do SIM e do SINASC do municipio de
Alfenas, MG, bem como do censo de 2000 (IBGE). O estudo com a funcdo K
bivariada caracterizou um efeito de aproximacdo entre morte e nascimento € o
uso da diferenca entre as fungdes mostrou que ambas provém de mesmo
processo estocdstico. O ajuste do modelo logistico utilizando inferéncia
bayesiana possibilitou a realizacdo de predicdo e a obtencdo das distribui¢des
dos parametros do modelo. A obtencdo da distribuicdo do pardmetro odds ratio
possibilitou caracterizar, assim, uma relacdo de causa entre o nimero de
mulheres em idade fértil e densidade demogréfica com a mortalidade infantil.

Palavras Chaves: inferéncia bayesiana, fun¢do K, MLEG.

‘Comité Orientador: Profa. Dra. Thelma Safadi — UFLA (orientadora) e Prof.
Dr. Joao Domingos Scalon — UFLA.



ABSTRACT

NOGUEIRA, D. A. Spatial analysis of infant mortality in the county of
Alfenas, MG, Brazil. 2008. 101 p. Thesis (Doctorate in Statistics and
Agricultural Experimentation) — Federal University of Lavras, Lavras, MG .

Epidemiological studies related to public health show that the process of
health-disease occurs in a spatial way and, in some cases, in a spatial-temporal
way. This paper is based on theoretical spatial analysis of epidemiological data
considering an ecological study of analytical multiple groups. The data is taken
from SIM and SINASC of the city of Alfenas, MG, Brazil as well as of the 2000
census provided by the Brazilian Institute of Geography and Statistics (IBGE).
The deaths occurred in infants with inferior age to one year from 2000 to 2004 is
taken as dependent variable. The covariates are: number of women in fertile age,
number of women in age of gestational risk, number of illiterate women in
fertile age, number of residences with more than six inhabitants, monthly
income of the woman, monthly income of the man and demographic density of
the census sector. It is performed exploratory spatial data analysis in order to
detect spatial clusters. The parameters estimation of the model and predictions
are carried out by using Bayesian inference. A model-based geoestatistics is
fitted to a binomial data using generalized linear model with a logistic link
function and an exponential function for the residual covariance. The bivariate K
function shows a significant evidence of spatial interaction between the spatial
distributions of deaths and births. The difference between the univariate K
functions for deaths and births shows that both spatial distributions come from
the same random process. Through the fit of the logistic model by using
Bayesian inference is possible to get both the distributions of the parameters of
the model and the predictions. The distribution of the odds-ratio parameter
allows characterizing a relationship between the dependent variable infant
mortality and the covariates number of women in fertile age and demographic
density of the census sector.

Keywords: Bayesian inference, K function, geostatistics, GLSM.

‘Guidance Committee: Prof. DSc. Thelma Safadi — UFLA (Adviser), Prof. DSc.
Jodo Domingos Scalon — UFLA
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1 INTRODUCAO

A andlise estatistica de dados, levando em consideracdo a localizacao
espacial do evento, é, obviamente, muito importante para a identificacdo de
dreas nas quais a satide € precdria, necessitando de atencdo diferenciada. O uso
de andlises baseadas na distribuicdo espacial dos eventos pode trazer
contribuicdo importante a gestdo do sistema de saide e a qualificacdo na atengao
bésica a populagdo.

A informagdo de endereco e a eficiéncia do Sistema de Informacgdo
Geografico (SI1G), para localizar 0s eventos pontualmente
(georreferenciamento), sdo fundamentais para possibilitar as andlises dos
padrdes de distribuicdo das ocorréncias de interesse. As maiores propor¢des de
uma determinada moléstia, como a mortalidade no periodo pds-neonatal
relacionadas a causas como doencas respiratérias e diarréias, ocorrem em
situagdes de grande caréncia social e precdrio acesso a servicos de saide. Este é
um dos fatos de fundamental importdncia em um estudo epidemioldgico, ou
seja, trata-se de levar em consideracdo fatores externos, como 0s sdcio-
econdmicos que estdo ligados diretamente a localizagdo espacial.

O surgimento de trabalhos cientificos que incorporam na andlise de
dados a informacdo espacial é recente. Segundo Carvalho (1997), em
levantamento feito em duas publica¢des nacionais dedicadas a satide publica, de
1993 até marco de 1995, menos de 20% tratavam de alguma forma a localizacdo

espacial do acontecimento,



Estudos de doengas em populacdes e diagndsticos de saide de dreas
determinadas sdo, freqlientemente, realizados a partir de dados relativos a
situacdo sdcio-econdmica, meio-ambiente, perfil de morbi-mortalidade,
disponibilidade de equipamentos urbanos e utilizagdo de servigos de sauide
(Castellanos, 1990). Um dos problemas usualmente encontrados em estudos
utilizando setores é a extensdo da base territorial de cada unidade geografica,
onde ¢é freqiiente que estejam agregados grupos sociais distintos (favelas e dreas
nobres). Assim, o indicador calculado representa uma média que ndo reflete a
verdadeira situacdo, pois considera todo o setor como sendo homogéneo.
Evidentemente, os agravos a satide e o acesso aos equipamentos urbanos nao
estao distribuidos homogeneamente na populagio.

E esperado que o uso de covaridveis que retratam informacgdes sécio-
econdmicas possibilite introduzir, nos modelos propostos, a influéncia destes
fatores externos, relacionados a mortalidade infantil. O tipo de relacdo e a
existéncia desta poderdo ser quantificados, permitindo melhoria na modelagem
da mortalidade infantil.

A interacdo entre fatores individuais e ambientais exige, cada vez mais,
a aplicacdo de novas técnicas de andlise. O uso da modelagem geoestatistica
baseada em modelos para dados de mortalidade infantil é de cunho inovador,
pois, permite a estimacdo de parimetros que quantificam a relacdo de
covaridveis e a predi¢do do risco de morte para a regido como um todo. Este
estudo possibilitard determinar regides bem distintas, que apresentem pouca
acessibilidade aos servicos de saide municipais, refletindo, assim, a qualidade
da assisténcia a sadde. A definicdo de regides de maior probabilidade de morte
possibilitard a implantacdo de politicas de melhoria e prevencdo da satide no
municipio de Alfenas, MG. O uso da metodologia ndo assume homogeneidade
dentro de setores, por tratar a regido de forma continua, o que possibilita

melhoria na qualidade das interpretagoes.






2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Mortalidade infantil

O Sistema de Informagdes sobre Nascidos Vivos (SINASC), ponto de
partida da presente pesquisa, foi implantado no Brasil em 1990, com o objetivo
de dar a conhecer o perfil epidemioldgico dos nascimentos vivos, segundo as
variaveis de peso ao nascer, duragio da gestacdo, tipo de parto, idade da mae e
nimero de partos, dentre outras, constantes na Declaracio de Nascido Vivo
(DNV). O Sistema de Informacdo de Mortalidade (SIM), por sua vez, ja havia
sido implantado no Brasil em 1975, tendo seus dados informatizados e
disponiveis desde 1976, quando se tornou elemento essencial para o Sistema de
Vigilancia Epidemioldgica Brasileiro. Suas informagdes procedem da declaracio
de 6bito (DO), (Rouquayrol & Almeida Filho, 2003).

E fundamental, para a Satide Publica, que os indicadores calculados a
partir do SINASC e do SIM reflitam de fato o perfil epidemioldgico da
populacdo. Por isso, tem sido grande o interesse em avaliar suas informacdes,
tanto sob o aspecto da cobertura do sistema quanto sob o da confiabilidade de
suas informacgdes (Theme Filha et al., 2004).

A mortalidade neonatal é um dos dois componentes da mortalidade
infantil (ébitos de criangas menores de um ano, nascidas vivas) e diz respeito aos
6bitos ocorridos até o 27° dia de vida. Esse componente da mortalidade infantil
subdivide-se em dois outros componentes: (1) a mortalidade neonatal precoce,
que abrange 6bitos ocorridos nos seis primeiros dias de vida e (2) a mortalidade
neonatal tardia, que séo os ébitos ocorridos do 7° ao 27° dia de vida. O segundo
componente da mortalidade infantil, a mortalidade pds-neonatal, compreende os
Obitos ocorridos do 22° dia de nascimento ao 12° més de vida (Brasil, 2004).
Além destes dois componentes da mortalidade infantil, € necessario também o

estudo da natimortalidade, ou mortalidade fetal tardia, que inclui os Obitos



ocorridos a partir da 22* semana de gestagdo. Uma vez que se considera a
natimortalidade como um componente invisivel da mortalidade infantil, que
possui os mesmos determinantes e solu¢des que os Obitos neonatais precoces,
sugere-se, ainda, o cdlculo da mortalidade perinatal, que contempla tanto os
6bitos neonatais precoces quanto os natimortos (Leal et al., 2004).

E preciso analisar separadamente cada um desses componentes da
mortalidade infantil porque, em cada um deles, se diferencia a rede de
causalidade desencadeadora do ébito, bem como a natureza e a forma das
intervengdes possiveis e necessdrias (Leal et al., 2004). O coeficiente de
mortalidade infantil é calculado a partir da razdo entre o nimero de Obitos
ocorridos no periodo de um ano e o nimero de nascidos vivos naquele mesmo
ano e lugar, multiplicado por mil (Rouquayrol & Almeida Filho, 2003).

A mortalidade infantil, no Brasil, vem apresentando queda desde a
década de 1980, particularmente em func¢io de uma queda do componente pds-
neonatal. Esse declinio tem sido atribuido a véarios fatores, tais como:
intervengdes ambientais, avancos da medicina, expansdo do acesso a cuidados
de satde, diminui¢do da taxa de fecundidade, aumento do nivel educacional da
populacdo, melhoria nutricional e das condi¢des de vida, de modo geral
(Oliveira & Mendes, 1995).

No mundo, ocorrem cerca de 7,6 milhdes de mortes perinatais por ano,
das quais 98% ocorrem nos paises em desenvolvimento. Além disso, 57% dessas
mortes consistem em Obitos fetais, cuja queda tem sido muito lenta (World
Health Organization, 1996). Nesses paises, a mortalidade neonatal tem se
reduzido mais que a natimortalidade, mas, mesmo assim, a uma velocidade bem
menos intensa do que a detectada nos paises desenvolvidos, nos quais, por sinal,
a mortalidade diminuiu igualmente em todas as faixas gestacionais (Joseph et

al., 2000).






infantil, entre 1982 e 1993, ndo reduziu as diferencas entre os grupos sociais. No
estudo de coorte de 1993, as criangas de familias com renda igual ou inferior a
um saldrio minimo mensal apresentaram coeficientes de mortalidade seis vezes
maiores do que as criangas de familias com renda superior a 10 saldrios minimos
mensais (Victora et al., 2000).

Os dois componentes da mortalidade infantil (neonatal e pds-neonatal)
tém importancia variada, conforme a situa¢do epidemioldgica da drea em
andlise. Maiores propor¢des de mortalidade no periodo pds-neonatal,
relacionadas as causas como doencas respiratérias e diarréias, ocorrem em
situacdes de grande caréncia social e precario acesso a servigos de satde
(Shimakura et al., 2001).

Andes & Davis (1995) estudaram a relacdo existente do contexto
geografico na mortalidade infantil no Alasca, sendo os resultados fundamentais
para testar novas hipéteses a serem investigadas com o uso da andlise de
estatistica espacial.

Segundo Santos et al. (2001), a qualidade da informacdo de endereco e a
eficiéncia do sistema de informacdo geografico (SIG) para localizar os eventos
pontualmente sdo fundamentais para possibilitar as andlises dos padrdes de
distribui¢do dessas ocorréncias.

A disponibilidade de bancos de dados em satde com a informagdo do
endereco e a estruturagdo do SIG em diversos municipios brasileiros tém
possibilitado o uso crescente da andlise de padrdes espaciais de morbi-
mortalidade para diferenciar dreas dentro dos municipios (Lima & Ximenes,
1998; Santos, 1999; Ximenes et al., 1999).

Segundo Mendes (1996) e Teixeira et al. (1998), (appud Santos et al.
2001), o conhecimento de regides de maior incidéncia de casos, ou de maior
risco, independentemente da distribui¢do da populagdo, é fundamental para a

adequacgdo de recursos e o direcionamento de ac¢des de saude. Além disso, o



ambiente de SIG d4 margem a integracdo de informacdes oriundas de diversos
setores, as quais poderdo proporcionar visdo mais abrangente da dindmica dos
processos sociais vigentes nas diferentes dreas delimitadas.

Shimakura et al. (2001) realizaram um estudo para o risco de
mortalidade infantil na cidade de Porto Alegre, utilizando a metodologia de
estatistica espacial divulgada por Kelsall & Diggle (1998). Os autores
objetivaram descrever a metodologia, por ser inovadora e identificaram a forma
como se distribuem os 6bitos e seus determinadores de risco no territdrio.

Santos et al. (1999) realizaram um estudo utilizando estatistica espacial
por drea, com o objetivo de detectar aglomerados espaciais de dbitos violentos
na cidade de Porto Alegre. Estes autores utilizaram a técnica de suavizagdo por
kernel (Bailey & Gatrell, 1995), para a criacdo da superficie de risco. Os
resultados possibilitaram a identificacdo de dreas, nas quais a concentragdo de
residéncias foi incomum para as principais causas externas de morte, sendo de
potencial interesse e de grande importancia para a implantacdo de politicas de
promocdo e de prevencio da satide da populacio.

Outro estudo, publicado no ano de 2001, foi o de Andrade &
Szwarcwald, cujo objetivo foi estabelecer a distribui¢do espacial da mortalidade
neonatal precoce no municipio do Rio de Janeiro, de 1995 a 1996. A
metodologia utilizada incluiu as técnicas apresentadas por Cliff & Ord (1981),
apropriadas para dados espaciais de drea (Lattice data). A andlise possibilitou a
compreensdo da distribuicdo geografica da mortalidade, identificando os
problemas relacionados a gravidez em adolescentes e a marginalidade social.
Neste mesmo trabalho, comentou-se sobre estudos que tém sido realizados
considerando estatistica espacial, entre eles o de Sastry (1996), que estudou a
mortalidade infantil no Brasil, que entre os seus objetivos, buscou associar o
contexto ambiental e social em que a crianca reside, afetando o risco de morrer.

Estes efeitos foram, em geral, medidos pelos atributos da mae, como o nivel de



escolaridade dela. Outro trabalho foi o de Slogger & Joshi (1998), no qual se
estudou a associagdo entre o grau de privacdo social e alguns agravos da sauide,

com significancia para associagdo com gravidez na adolescéncia.

2.2 Analise espacial

A andlise estatistica de dados, levando-se em consideragdo a posi¢ao
espacial, tem ganhado cada vez mais adeptos, devido aos avangos na integracao
de ferramentas do sistema de informagdo geogrifica e da andlise espacial, em
particular da andlise estatistica espacial. Paralelamente, os modelos inferenciais
bayesianos ocupam espaco cada vez maior na andlise de dados espaciais. Reis
(2005) destaca que a auséncia de softwares que fazem andlises que integram o
SIG e a inferéncia bayesiana. Outra maneira de definir a andlise espacial, com a
informacdo da localizacdo dos dados, seria como uma técnica que busca
descrever os padrdes existentes nos dados espaciais e estabelecer, de forma
quantitativa ou ndo, os relacionamentos das vdrias varidveis georreferenciadas.
A énfase, segundo Camara & Monteiro (2004), deste tipo de andlise, seria a de
mensurar propriedades e relacionamentos, levando em conta a localizagdo
espacial do fendmeno em estudo de forma explicita, incorporando o espaco a
andlise.

Assumir que os dados sd@o ndo correlacionados espacialmente é uma
pressuposicao forte, em alguns casos. Considerar, em uma andlise, a estrutura
espacial dos dados, de maneira correta, permite um estreitamento dos intervalos
de confianca dos estimadores e da superestimacdo dos niveis de significancia
dos preditores (Gemperli et al., 2003).

A epidemiologia é definida como estudo dos fatores que determinam a
ocorréncia e a distribuicdo de doencas na populagdo (Jekel et al., 2005). Assim,

apresenta recursos metodoldgicos que buscam explicitar a desigualdade destas



distribui¢des da satide nas sociedades, assim como subsidiar o planejamento das
acoes do setor saudde.

A utilizacdo de mapas e a preocupagdo com a distribui¢do geografica de
dados epidemioldgicos, como a de diversas doengas, sdo antigas. O exemplo que
¢ utilizado por pesquisadores € o trabalho pioneiro de Jonh Snow, em 1854, o
qual considerou a posicdo espacial da ocorréncia de célera para tentar explicar o
fendmeno de epidemia ocorrida na cidade de Londres. Esse autor utilizou
técnicas de mapeamento para localizar os casos dessa doenca e os pontos de
coleta de dgua, mostrando o papel das fontes na ocorréncia da doenca (Scholten
& Lepper, 1991). A partir deste trabalho, varios outros foram escritos utilizando
a distribuicdo espacial, descrevendo variacdes geograficas na distribuicdo de
dados epidemioldgicos.

Em estudos epidemioldgicos, os modelos de localizacdo sdo ferramentas
de apoio a decisdo para a distribui¢io espacial de dados de satde. O crescimento
do uso do SIG na area de satide tem proporcionado melhores resultados quanto a
indicacdo das dreas de risco ou de maior urgéncia de intervencdo da sadde
publica.

A anilise estatistica espacial, propriamente dita, estd relacionada, de
maneira sucinta, com a caracterizacdo dos trés tipos de dados encontrados:
eventos ou padrio pontual, superficies continuas e dreas com contagens ou taxas
(Bailey & Gatrell, 1995). Para a andlise de padrdo pontual, tem-se interesse
apenas na localizagdo espacial do evento em estudo. Para a andlise de
superficies, conhecida como geoestatistica, tem-se o objetivo de reconstruir uma
superficie da drea de interesse em estudo. J4 a andlise de drea tem o objetivo de
estudar o comportamento dos dados oriundos de levantamentos populacionais,
tais como censos, estatisticas de sadde, etc. Neste caso, as areas (setores
censitdrios, bairros, municipios) sdo poligonos fechados, assumidos homogéneos

(Camara & Monteiro, 2004). O setor censitdrio ¢ definido em fungdo das

10



necessidades operacionais do censo, uma vez que corresponde a drea que pode
ser percorrida por um recenseador durante o periodo de coleta de dados
(Fundacio Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, FIBGE, 1993).

Outro fator que estd sendo incorporado aos estudos € o uso do tempo,
juntamente com o espago, sendo, entdo, considerados estudos espagos-temporais
(Kyriakidis & Journel, 1999). O interesse destes estudos estd, principalmente, na
interacdo entre tempo e espaco. Muitos modelos tém sido propostos para andlise
deste tipo de dados, sendo a abordagem bayesiana a que vem obtendo aumento
substancial em popularidade, em relagdo a andlise desses modelos. Essa
popularidade se deve, principalmente, aos avancos computacionais e a adequada
metodologia para inferéncia preditiva (Paez, 2004). Segundo Paez (2004), a
interpolagdo e a previsdo sdo técnicas “naturais”, sob o ponto de vista bayesiano,
pois qualquer quantidade desconhecida pode ser caracterizada pela sua
distribui¢do a posteriori.

A agregacdo espacial de doenca, no espaco e no tempo, pode ser
atribuida a fatores demogrificos, genéticos, ambientais ou sdcio-culturais
superpostos geograficamente ao padrdo de ocorréncias observadas. A agregacdo
temporal pode ser feita considerando-se certos padrdes sazonais, entre outros,
que podem contribuir para o esclarecimento dos mecanismos responsaveis pela
geracdo de casos da doenca (Werneck & Struchiner, 1997). De acordo com estes
mesmos autores, a agregacido espaco-temporal de doengas tem sido estudada
principalmente em situagdes de doencas raras, ou em estudos como o de
avaliagdo do impacto de programa de prevencdo e para sugerir padrdes de
disseminacdo de doencas transmissiveis.

Segundo Knox (1988), a concentragdao de eventos pode ocorrer no
espaco, no tempo ou em ambos. Um cluster ou um agrupamento de eventos
pode ser definido como foco particular de alta incidéncia ou como grupo

delimitado de ocorréncias relacionadas entre si, mediante algum mecanismo
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social ou biolégico. Segundo alguns autores, como Paez (2004) e Silva & Dean
(20006), existem trabalhos recentes utilizando a inferéncia bayesiana de modelos
espaco-temporais. Entre estes se destacam: Le & Zidek (1992); Handcock &
Wallis (1994); Wikle et al. (1998); Brown et al. (2001); Tonellato (2001);
Shaddick & Wakefield (2002); Paez & Gamerman (2003); Barnerjee e al.
(2004); Waller & Gotway (2004) e Silva et al. (2005).

Na epidemiologia, outro foco que se refere aos dados com o uso da
referéncia espacial € a presenca dos casos que refletem a distribui¢do espacial de
risco da populagdo de interesse. Os padrdes atribuidos somente a populacdo de
casos ndo sio de interesse, sendo de suma importancia comparar os casos com
uma amostra dos controles da populacio de interesse de risco. Estes estudos sdo
os chamados casos-controle. O desenho caso-controle simples deve ser
completamente aleatério, nos quais os controles sdo amostras aleatdrias
independentes da populacdo de interesse. Delineamentos mais sofisticados de
caso-controle envolvem estratificacdo ou marcagdo (Diggle, 2003).

Shimakura et al. (2001) estimaram e mapearam o perfil de risco de
morte infantil em um desenho caso-controle na cidade de Porto Alegre, RS. Os
autores utilizam a abordagem semi-paramétrica por meio de modelos aditivos
generalizados (GAM). Outro trabalho interessante foi realizado por Seaman &
Richardson, em 2001, usando inferéncia bayesiana em caso-controle, mas sem o
uso de referéncia espacial. Os autores relatam um esfor¢co computacional para o
uso de modelos relativamente simples, mas de muitas aplicabilidades, com o uso
de modelagem mais elaborada. Sugerem também que os modelos devam incluir
efeitos aleatérios e prioris informativas para as razdes de chances (odds ratio).

Kelsall & Diggle (1995) consideram, no seu estudo, um problema de
estimacdo da variagdo espacial para dados de caso-controle, propondo, entre

outros, um teste Monte Carlo para um risco constante sobre uma dada regido.
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2.3 Analise exploratoria espacial

As técnicas de andlise exploratdria aplicadas a dados espaciais sdo
essenciais no desenvolvimento de etapas da modelagem estatistica espacial. Em
geral, sdo sensiveis ao tipo de distribui¢do e a presenca de valores extremos. Os
dados explorados neste trabalho caracterizam um estudo ecoldgico de multiplos
grupos, no qual se utilizou os 6bitos ocorridos em menores de um ano ocorridos
durante os anos de 2000 a 2004. Os dados sao valores pontuais no espaco, dessa
forma, carregam a informacdo apenas da localizacdo espacial. A anélise
exploratéria foi utilizada para estudar o comportamento destes dados e, dessa
forma, verificar se estes ocorrem de maneira aleatdria no espago.

Em uma segunda etapa, foi realizada uma transformacgdo nos dados,
agrupando-os de maneira a permitir o uso da geoestatistica, ou seja, valores
ocorridos em um mesmo setor censitirio foram agrupados, possibilitando, assim,
ter um conjunto com p casos de morte. O nimero de nascidos vivos foi retirado
do IBGE (censo de 2000) da varidvel nimero de residentes de zero ano de vida.
Dessa forma, referenciamento espacial foi feito pelo centréide do respectivo
setor censitdrio, caracterizando, assim, uma distribuicdo binomial com n e p
conhecidos. Com este novo conjunto de dados foi possivel utilizar a modelagem
que assume ocorréncia continua no espaco, os modelos lineares generalizados

espaciais.

2.3.1 Aglomerados espaciais

A deteccdo de aglomerado espacial pode ser feita a partir da andlise da
distribuicdo de pontos (point pattern), em que se avalia se a distdncia entre os
pontos de ocorréncia de eventos € ou nao aleatdria. O aspecto central da andlise
de pontos, tal como desenvolvido por Knox & Bartlett (1964), é a deteccdo de
um ndmero acima do esperado de pares de casos excessivamente proximos ou de

distancias (normalmente a euclidiana) entre pares de casos. A distribui¢do base
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CSR). Dessa forma, a ferramenta explora a comparagdo entre uma estimativa

empirica (K(h)) com o resultado de um processo padrdo de pontos aleatdrios,

sendo K (h)=rh®. Portanto, se existe aglomeracdo, entdo, se espera um excesso
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sendo: w,, = (mw, +n,w;)l(n, +n,) .

Para testar a significncia para a presenca de atracdo ou de repulsdo
espacial, € realizado um teste utilizando técnicas de simulacdo de Monte Carlo.
Assumindo um CSR, podem-se rodar m independentes simulacdes de n eventos
da regido em estudo. Para cada padrdo pontual simulado, é estimado K;,(h) e
utilizam-se 0 maximo e o minimo desta funcdo para definir o limite superior e o
limite inferior. Fazendo-se a representacdo gréifica dos valores estimados da
funcdo Kj»(h), limite inferior e limite superior, pelas distdncias é possivel
concluir que se, por acaso, a funcdo K;»(h) estiver acima do limite superior,
caracteriza-se um efeito de atragdo. Se, por acaso, este estiver abaixo do limite
inferior, caracteriza-se, portanto, repulsdo entre as varidveis em uma distancia
especifica.

No contexto de um estudo com duas varidveis, os nascimentos formam
uma amostra espacial aleatéria da mesma populagdo das mortes. Portanto, sob a

hipétese inicial, a fungdo D(h) € igual a zero, tal que a fung¢do D(h) é dada por:

D(h) = Kll(h)_KQQ(h) ’

em que K;;(h) € a funcdo univariada para a varidvel 1 e K, (h) € a funcdo
univariada para a varidvel 2.

Segundo Diggle (2003), K>,(h) mede o grau de agregacdo espacial da
populacdo de risco e K;;(h) mede o efeito acumulativo desta mesma agregacdo

espacial. D(h) mensura a diferenca da aglomeracdo espacial entre mortes e
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nascimentos do mesmo modo que K(h) — 74° mensura a agregagdo para um caso
univariado.

Para testar a significancia desta terceira situacdo, é também feito um
teste utilizando-se técnicas de simulacdo de Monte Carlo. Como nos casos
anteriores, para cada padrdo pontual simulado é estimado D(h). Fazendo a
representacdo grafica dos valores estimados da funcdo D(h), limite inferior e
limite superior, pelas distancias € possivel concluir que se, por acaso, a
estimacdo da funcdo D(h) estiver fora dos limites superior ou inferior,

caracteriza-se que as varidveis vieram de processos diferentes.

2.4 Modelagem
2.4.1 Analise espacial para o risco

O interesse neste tipo de andlise é descrever a distribuicdo espacial de
doencas em uma populacdo que reside em uma dada regido A conhecida. A
amostra que serd feita da regido é um conjunto de localizacdes s; € A;
i=(1,....,n). O modelo tedrico para esta situagdo € assumir que se tem um par

de processos pontuais independentes de Poisson, com intensidades dadas por

Ai(s) e Ax(s). O objetivo € a obtengdo da variagdo do risco da doenga ou a fungio
da Razdo de Chances (odds ratio) espacial, p(s)=4(s)/4,(s). Em uma
situacdo em que ndo existe variacdo espacial e a doenca ocorre de maneira
aleatéria, ndo existird influéncia da localizag¢do, portanto, o risco (p(s)) serd

constante em toda area A.

7

Para uma modelagem, € necessdrio conhecer os fatores de risco e

identificar a variacdo espacial. O risco, p(s) , hdo assume valores negativos e,

para isso, utiliza-se um modelo log-linear (Elliott et al., 2001):
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p(s)zexp{a+zp:ﬁjxj +U},

em que «a € o intercepto; x; € a varidvel independente j representante dos p
fatores de risco de variabilidade espacial conhecida, ou covaridveis; £ o
parametro do efeito da j-ésima varidvel, sendo p parametros dos efeitos sobre o
logaritmo do risco e U a variacdo espacial ndo explicavel ou o efeito de alguma
covaridvel que carrega a informacao espacial. Uma alternativa para explicar esta

modelagem é considerar que se tem um uUnico processo de Poisson com
intensidade dada por A(s)=4 (s)+4,(s). Assumindo que estes dados estdo
condicionados ao conjunto completo de localizacdes espaciais s;, entdo, y; segue

uma distribuicdo binomial, independente e identicamente distribuida, sendo a

esperanca dada por:

Als)  _ pGs)
A+ A(s) 1+p6) @D

/ui:E[yilsi]:P(yizllsi)z

Fazendo h[u]=mn, por alguma funcio de ligacdo h[] , por exemplo, a logistica,

ter-se-4 um modelo de regressdo logistica (Diggle & Rowlingson, 1994;

Gemperli et al., 2003). Portanto, o modelo pode ser escrito da seguinte forma:

pGs:xX) | _ .. %
Log{l+p(s’x)}—a+z,5jxj +U . 2.2)

J=1

Segundo Diggle et al. (1998), deve-se inserir no modelo uma variagdo

espacial ndo observada, U, que caracteriza-se por ser um processo espacial
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gaussiano, isotrépico, estaciondrio latente. Sobre a regido A, U = (Uy, U, ...., Uy,)
~N(0, X), sendo X;; uma fung¢do paramétrica da distancia d;; entre os locais s; € s;.

A parametrizacdo para covaridncia, Zij, pode ser de vdrias maneiras.

Ecker & Gelfand (1997) propdem variadas formas para representar a funcdo de

correlacdo espacial, entre elas gaussiana, cauchy e esférica. Uma representacio

- 2 2 . 2 A - .
utilizada é ZU;O' p(dij,(,/}), sendo ¢° a varidncia do processo espacial e
p(dl.].;¢) a funcdo de correlagdo com um parametro escalar ¢. Este pardmetro

controla a taxa de correlagdo que decai com a distancia, d; = s; — s;, que € a
distancia euclidiana entre as localizagdes s; e s;. Existem variadas maneiras de

definir a forma da fun¢do de correlacio. Uma familia é dada por

p(dl.j;(,/)) :exp{(—dij /¢)K} . Utilizando na equacdo k = 1, tem-se uma funcdo

exponencial simples e se K = 2, tem-se uma normal. Outros exemplos de fungdes
com dois pardmetros é a classe de funcdes Matérn (Matérn, 1986). Em
particular, se o risco é assumido constante na regido, entdo, U =0 e o modelo
(2.2) é reduzido a um modelo de regressdo logistica usual (Hosmer &
Lemeshow, 1989). O modelo (2.2) ¢ um modelo de regressdo logistica
estendido, com um componente aditivo U, que varia suavemente no espago.

Para a situagdo em que U é uma funcdo deterministica de forma nao

especificada, Bithell (1990) propds o uso de métodos padrao de estimacdo nao

paramétrica, sendo p(s) estimado como a razdo de duas estimativas de Kernel

(Silverman, 1986). Kelsall & Diggle (1995) propdem algumas melhorias na

metodologia, dando uma expressdo tedrica para o quadrado médio do erro de
p(s).
Segundo Elliott et al. (2001), o limitante desta metodologia estd no

problema de se utilizar varidveis explicativas adicionais (x), sem informagdes
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importantes. Uma solucdo freqiientista é o uso de modelos aditivos
generalizados (GAM) (Hastie & Tibshirani, 1990), sendo a estimacdo possivel
para ae f.

O uso do modelo de regressiao ndo paramétrico esta restrito ao parametro
de largura de banda (bandwidth) da funcdo de kernel. A escolha deste pardmetro
pode ser feita de maneira intuitiva, pois varia conforme a distribui¢do espacial
dos dados e do objetivo da andlise. Alguns autores, como Fan et al. (1995)
Kelsall (1996) e Kelsall & Diggle (1998), propdem métodos automadticos para a
selecdo deste parametro, chamados de métodos de validagdo cruzada.

Kelsall & Diggle (1998) utilizaram um modelo como dado na equacgdo
(2.2). No estudo destes autores, a transformacdo dos residuos, exp{U},
representa a odds ratio da doenga apds o ajuste das covaridveis. Os autores
sugerem o uso de logaritmo na base 2, permitindo interpretar que o aumento de
uma unidade na superficie implica em risco dobrado.

No artigo de Seaman & Richardson (2001), é proposta uma base para a
modelagem mais complexa, utilizando a inferéncia bayesiana em estudos de
caso-controle, com o uso de dois exemplos préticos.

Bailey (2001) publicou um artigo divulgando os métodos utilizados, até
o0 momento, em estudos espaciais aplicados em saidde, mapeamento de doencgas,
estudos ecoldgicos, estudos de cluster de doencas e monitoramento, € acesso
ambiental. Na drea de mapeamento de risco de doengas, o modelo de regressao
logistica tem seu espago garantido, apesar de os estudos para dados de padrdes
pontuais serem os de menor expressdo numérica. Na finaliza¢do do trabalho, o
autor deixa claro que hd a necessidade de comentar que ndo apenas
metodologias avancadas de estatistica devem ser abordadas, mas que se deve
preocupar com a qualidade da informacgdo utilizada e com acesso a dados
confidveis de grau de detalhamento suficiente. Alguns autores (Santos et al.,

2001; Shimakura et al., 2001) comentam a ma qualidade da informacdo
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disponivel nos sistemas de informacdo brasileiro, pois, em alguns casos, podem
chegar até a 50% de ndo aproveitamento da informacdo. Este problema ocorre
por variados motivos, entre eles, a auséncia de covaridveis ou a impossibilidade
de georreferenciamento.

Kazembe et al. (2006) apresentam um estudo sobre o risco da maldria na
Reptiblica do Mal4ui, com a utilizagdo da metodologia proposta por Diggle et al.
(1998), Diggle et al. (2003) e Diggle & Ribeiro Jr. (2007), model-based
geostatistical, sendo realizada andlise e predicdo do risco, com estatistica

espacial por 4rea via inferéncia bayesiana.

2.4.2 Modelo linear espacial generalizado
Considerando o método cldssico de modelagem linear generalizada,

assume-se que as observacdes sdo independentes (yj,..., ¥,) € as esperancas

p
u =K [ yi] sdo especificadas por um preditor linear A( ,ul.):z ,6’ X, » sendo
j=1

h(.) afungdo de ligagdo (Mccullagh & Nelder, 1989).

Quando se considera que as observacdes sdo independentes, mas,

condicionais a valores de um conjunto de varidveis aleatérias U,,..., U, , o

modelo passa a se chamar modelo linear misto generalizado (GLMM) (Breslow
& Clayton, 1993).
O modelo linear espacial generalizado (GLSM) é um GLMM, pois

assume que U,,...,U, sdo derivadas de um processo espacial U (.).

2.4.3 Processo espacial
De maneira geral, em modelos geoestatisticos, a seguinte notagdo é
adotada. Primeiramente, os dados para a andlise sdo definidos por (y;, s;), para

i=1,..,n,emque sy, Sy, ..., S, $a0 localizagbes dentro da regido em estudo A. Os
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valores observados sdo dados por yj, ya, ..., ¥, € Sua mensuracdo estd associada
com estas localizagdes, ou seja, y; = y(s;), sendo y(.) :{y(s) 's€e A} chamado
processo de mensuragdo. E postulada a existéncia de um processo estocdstico

ndo observado U (.)={U(s):se A}, chamado de processo sinal, como sendo
um  processo  estocdstico  gaussiano com E[U (s,.):|=2f:1 Bx; (s,).

VAR[U(s)|=0" e p(d)=C0rr[U(s.),U(sj)J, sendo  d =||s,—s,||.

1

Portanto, € assumido que as distincias sdo condicionais ao processo U (), com
esperanca condicional 4, e h(g,)=U(s,;), i=L..,n, para uma funcdo de
ligacdo conhecida. Neste modelo, o processo sinal é {h’1 (U (s)) 1se A} .

Para um modelo geoestatistico, é assumida uma distribuicdo conjunta de

um processo de mensuragio e um processo sinal, ou seja:

PU,YIO)=P(YIU,0)PU,0), (2.3)

em que P(.) denota a distribui¢cdo de probabilidades; o termo U representa o
vetor de valores de U(s;), Y corresponde ao vetor de valores mensurados e 6 é o
representante de todos os pardmetros do modelo (Diggle & Ribeiro JR., 2007).

O GLSM abrange um caso especial do modelo linear gaussiano, no qual
as varidveis respostas ndo seguem a distribuicdo padrdo, normal, mas,
certamente, descrevem o mecanismo amostral envolvido. Para dados de
contagem, ¢ comum adotar um modelo Poisson-log-linear e, para dados

binomiais, ¢ comum adotar o modelo logistico (funcio de ligagado).
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2.4.4 Teoria bayesiana
2.4.4.1 Consideracoes iniciais

O problema fundamental da estatistica é fazer inferéncia. Alguns dados
sdo observados e deseja-se fazer inferéncia sobre uma ou mais caracteristicas
desconhecidas do sistema que teria dado origem a estes dados.

A inferéncia estatistica trabalha na presenca de observagdes y, cujos
valores inicialmente incertos sdo descritos por meio de uma distribuicdo de

probabilidade f(y16). O pardmetro @ é o que interessa ao pesquisador e tem

um sentido exato dentro da inferéncia bayesiana. O pesquisador deve ter alguma
informag@o prévia sobre 8 e esta informagéo deve ser incorporada a andlise.

Para Gelman et al. (1997), a inferéncia bayesiana é o processo de ajustar
um modelo de probabilidade para um grupo de dados e resumir o resultado por
uma distribuicdo de probabilidade nos pardmetros do modelo e em quantidades
nao observdveis como predig¢do para novas observacdes.

A inferéncia bayesiana € baseada no conceito de probabilidade subjetiva,
que mede o grau de desconhecimento que alguém tem da ocorréncia de um
determinado evento do espaco amostral. Se existe uma incerteza, a descri¢ao
desta incerteza deve ser feita utilizando-se a probabilidade subjetiva. Entdo, a
andlise bayesiana descreve toda a quantidade desconhecida por meio da
probabilidade. Ao descrever uma incerteza usando a interpretacio subjetivista de
probabilidade, deve-se levar em conta o axioma de coeréncia estabelecido por

De Finetti (1937)" appud Henry & Kyburg Jr. (1964).

‘DE FINETTI, B. La prévision: ses lois logiques, ses sources subjectives.
Annales de I'Institut Henri Poincaré, Paris, v. 7, p. 1-68, 1937.
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2.4.4.2 Inferéncia bayesiana

O pesquisador, ao incorporar a andlise uma opinido sobre @ , por meio
de uma densidade de probabilidade P(8), estd determinando a densidade a
priori. A densidade a priori possui este nome por ser a distribuicdo de
probabilidade de @ antes que se observem os dados. O parimetro @ pode ser
um escalar ou um vetor de parametros.

A densidade conjunta de um grupo de observagoes y,,...,y,, €examinada
como uma fun¢do do parametro, é denominada funcio de verossimilhanga e é

representada por L(y,,...,y, |8), sendo n o niimero de observagdes.
Se P(8) ¢ a densidade a priori para 6, entdo, a densidade a posteriori de

6 ¢ dada pelo Teorema de Bayes, ou seja

PEIY) LYIOPO)
j L(Y 8)P(8)d6

sendo Y =(y,,y5, -...¥,). Como o denominador ndo depende de 6, pode-se

escrever:
P@1Y)<L(YI10)P(O),

em que o< representa proporcionalidade.

Pode-se pensar no Teorema de Bayes como um mecanismo de
atualizagdo da opinido do estatistico sobre €. O Teorema de Bayes € um
elemento essencial para a andlise bayesiana, pois, toda inferéncia € feita a partir
da posteriori.

Por muitos anos, o uso de priori subjetiva gerou uma grande

controvérsia para a inferéncia estatistica baseada no Teorema de Bayes, pois,
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dependendo da informacdo desta priori, a posteriori serd muito influenciada,
principalmente em um estudo com poucos dados. A escolha da distribui¢io a
priori € um problema pertinente na abordagem bayesiana. Existem dois tipos de
priori: a priori informativa e a priori ndo-informativa. Quando o pesquisador tem
alguma informacao prévia sobre o que estd estudando, ele pode usar uma priori
informativa. De todos os aspectos da inferéncia bayesiana, a priori informativa é
a mais dificil e a que traz maior controvérsia. Pode acontecer que, em
determinado estudo, o pesquisador tenha pouca ou nenhuma informagdo para
incorporar a priori. Quando isso acontece, a distribui¢do considerada € a ndo-
informativa. Existe igualmente controvérsia quanto a priori ndo-informativa,
pois, muitas vezes, esta priori faz com que se tenha uma distribuicdo a posteriori
imprépria. A priori ndo-informativa mais usada € a priori de Jeffreys, sendo
invariante sobre reparametrizacdo (Jeffreys, 1939).

A representacdo probabilistica de todo o conhecimento incerto é a
esséncia da inferéncia bayesiana, seja tal conhecimento relacionado ao futuro,
quantidades observdveis ou pardmetros desconhecidos. Os conceitos de priori e
posteriori sdo sempre relativos a observacdo considerada no momento.

Broemeling (1985) afirma que a base da inferéncia bayesiana é a
distribuicdo a posteriori de 6, pois, qualquer conclusdo € feita a partir desta
distribuigao.

A diferenga formal entre a inferéncia bayesiana e a freqiiéntista é que,
para a inferéncia bayesiana, a incerteza sobre o pardmetro 6 ¢ tratada
utilizando-se uma distribui¢do de probabilidade, como uma variavel aleatdria. E,
para a inferéncia freqii€ntista, os pardmetros sdo valores fixos, ndo sendo
possivel atribuir a eles uma distribuicdo de probabilidade.

O’Hagan (1994) comenta o porqué de usar a inferéncia bayesiana em vez
da inferéncia cldssica. Ele afirma que, em termos gerais, alguns dos argumentos

a favor do enfoque bayesiano sdo os de que a andlise bayesiana ¢é
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fundamentalmente completa, muito flexivel, produz conclusdes claras e diretas e
faz uso de toda informacdo disponivel. Em contraste, o enfoque cldssico ignora a

informacao a priori.

2.4.5 Distribuicao preditiva
Um outro elemento na inferéncia bayesiana € a distribuicdo preditiva,

sendo usada quando se quer fazer uma inferéncia sobre um valor (y) ndo
observado, utilizando-se as observacdes Y ={y1,..., yn} , 0 que seria a previsio

de valores desconhecidos, porém, observdveis. Esse valor a ser predito pode ser
considerado no modelo como um novo pardmetro a ser também estimado. A

distribuicdo preditiva é baseada na distribui¢io a posteriori de Y,

P(yly,,....y,), e pode ser obtida da posteriori de y e € pela integragdo:
P(ylY)= IP()?,& 1Y)do = J.P(jz 16,Y)P(@1Y)deo,

em que @ é o vetor de pardmetros envolvidos.

Na estatistica espacial, o que se deseja realizar, com o uso da
distribuicdo preditiva, é a interpolagdo espacial da varidvel resposta Y. As
observagdes sdo realizadas em N locais (sy,... ,S,) distintos no espago, em que a
correlacdo entre duas varidveis vai depender dos seus locais de observacdo s; e
sj. O objetivo € prever o valor da varidvel resposta para locais Syi1, Sni2, - Snegs

em que o Y ndo foi observado.
2.4.6 Simulacio estocastica via Cadeias de Markov

O avanco da informética propiciou métodos cada vez melhores para se

obter solucdes aproximadas dos processos analiticos.
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O termo simula¢do refere-se ao tratamento de problemas reais a partir de
reprodugcdes em ambientes controlados pelo pesquisador, sendo, muitas vezes,
esses ambientes os equipamentos computacionais. Alguns problemas apresentam
componentes aleatdrios, os quais ndo podem ser descritos de forma exata e sdo
baseados em informacdes probabilisticas. O processo de simulagdo é estocastico,
ou seja, baseado em distribui¢des de probabilidades.

Dos métodos de simulagdo que utilizam cadeias de Markov podem ser
citados: o amostrador de Gibbs e o Metropolis-Hastings (Hastings, 1970).
Recentemente, alguns autores (Christensen & Waagepetersen, 2002;
Waagepetersen et al., 2008) tém trabalhado com uma variagio do algoritmo do
Metropolis-Hastings. Este algoritmo é conhecido como Langevin-Hastings e
proporciona uma convergéncia mais rdpida na maioria dos casos, segundo

Christensen et al. (2001).

2.4.6.1 Amostrador de Gibbs (*Gibbs Sampler’’)

O amostrador de Gibbs ¢é, essencialmente, um esquema iterativo de
amostragem de cadeias de Markov, cujo nicleo de transicdo é formado pelas
distribui¢des condicionais completas. E uma técnica para gerar varidveis
aleatérias de uma distribuicio (marginal) sem que se conheca a sua densidade. A
idéia do método de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC) é simular a
um passeio aleatério no espago do pardmetro 6, o qual converge para uma
distribuicdo estaciondria que, em estatistica bayesiana, é a distribuicdo a
posteriori P(81Y).

O amostrador de Gibbs tem sido extremamente ttil na resolucdo de
problemas multidimensionais e € definido em termos de subvetores de 6. Seja o
vetor de parametros & dividido em p subvetores (8, 6..., 6,) e suponha que as
distribui¢des condicionais de cada subvetor (que pode ser um pardmetro ou um

vetor destes) 6, dados todos os outros, sejam conhecidas. Essas distribui¢cdes sdo
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denotadas por f(G,16.,..., 6, Y), f(&:16, 6., 6, Y),., f(6,.6, 6.., 6,, ),
sendo Y o vetor de n observagdes. Estas distribuicdes sdo denominadas
distribui¢des condicionais completas.

Para o amostrador de Gibbs € necessdrio que estas condicionais
completas apresentem uma forma fechada, ou seja, conhecida de alguma
distribui¢do. Caso contrario, hd a necessidade de se utilizar outro amostrador, o
Metropolis-Hastings.

Segundo Gamerman & Lopes (2006), o amostrador de Gibbs pode ser
descrito da seguinte forma:

Passo 1 — assumir os valores iniciais 8@ = ( 6,” 92(0)‘ 9,,(0) ) para os
parametros;

Passo 2 - gerando m+n grupos de nimeros aleatdrios, retira-se iterativamente
6" de (6,16, 6, ..., 6, Y),
6" de 616", 8, ..., 6, v),
v

g de £,(6,6,", 6", ..., 6,/ Y),

obtendo-se, na primeira iteragao, "= ( 6" e .., 6’,,(“ ).
Passo 3 - descartando as primeiras m realiza¢cdes no passo 2, as n restantes

realizaces sdo utilizadas para formar uma amostra aleatéria {(6,",

8", .., )M 1 e estima-se a posteriori usando esta amostra
aleatdria.

A medida que o niimero de iteragdes aumenta n — oo, a seqiiéncia se

aproxima de sua condicdo de equilibrio, ou seja, ela atinge a caracteristica de

estacionariedade com um comportamento assinttico. Assim, assume-se que a

convergéncia € atingida em uma iteracdo cuja distribuic@o esteja arbitrariamente

proxima da distribuicdo de equilibrio, ou seja, a marginal desejada, e ndo no
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sentido formal e inatingivel do nimero de iteracdes tendendo para o infinito.
Gamerman & Lopes (2006) comentam que, apesar de os resultados tedricos
garantirem a convergéncia do amostrador de Gibbs, sua utiliza¢do, na pratica,
pode ser bastante complicada quando se t€m modelos muito complexos. Essa
complexidade faz com que a convergéncia do amostrador de Gibbs seja de

dificil caracterizagao.

2.4.6.2 Metropolis-Hastings

Este procedimento € usado em situacdes em que a distribuicdo a
posteriori condicional completa ndo apresenta uma forma conhecida, fechada,
ndo identificdvel.

Seja P(6 1Y) uma distribuicdo ndo identificada. O algoritmo de
Metropolis-Hastings gera seqiiéncias de pontos aleatdrios (0, 6,, 0;, ...) cuja
distribuicdo converge para P(81Y).

O algoritmo é especificado por uma densidade q(0, B) denominada de
nicleo de transicao ou densidade auxiliar. Esta densidade € selecionada de uma
familia de distribui¢des que requer a especificacdo de alguma caracteristica do
pardmetro, como escala ou posicdo. O nucleo de transicdo representa a
probabilidade de movimento de 6 para . Geralmente o processo se move com
mais freqiiéncia de 0, para B do que de P para 0, contradizendo a condi¢do de
reversibilidade P(81Y) q(6, B) = P(€1Y) q(B, 6). Este fato pode ser corrigido, se
diminuirmos o nimero de movimentos de 0 para f3, e para isto introduzimos uma
probabilidade de movimento p.

Os passos do algoritmo podem ser definidos da seguinte forma:

Passo 1 —inicialize com um valor arbitrdrio para 6;

Passo 2 — gera-se um valor de 3 de (6, .) e u de uma uniforme (0,1);

Passo 3 —seja p =min{1, P(B| Y)q(ﬁ(j),ﬁ)/P(Qj 1Y)q(5, G(j))} ;
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Passo 4 — se u < p, faca 69" = 9¥;
Passo 5 — repita os passos 2 e 3 até a distribui¢@o estaciondria seja obtida.

O ndcleo de transi¢do q apenas define uma proposta de movimento, a
qual deve (ou nao) ser confirmada por p. Um problema critico na eficiéncia do
algoritmo € a escolha do fator escala ou dispersdo da densidade g. O fator escala
da densidade q afeta o comportamento da cadeia em pelo menos duas
dimensdes, sendo uma a taxa de aceitacdo e a outra é a regido do espago
amostral que € coberta pela cadeia.

Um densidade auxiliar que pode ser escolhida é a normal multivariada
(NM) com a média dada pelo valor correto de ® e com matriz de covariancia hl,
sendo h uma variancia dada pelo usuério, h > 0, e / uma matriz identidade, isto é,
q(®, B) tem densidade NM(6, h/). Em situa¢des de alta dimensdo o algoritmo
pode convergir muito lentamente e produzir amostras altamente
autocorrelacionadas (Christensen et al., 2001). As caracteristicas de
convergéncia do processo também sdo validas para o algoritmo de Metropolis-

Hastings, sendo na maioria dos casos mais lenta.

2.4.6.2.1 Langevin-Hastings

A proposta para algoritmo Langevin-Hastings é acelerar a velocidade de
convergéncia do algoritmo Metropolis-Hastings. Este novo algoritmo utiliza a
informacdo da derivada da func@o de verossimilhanca. Dessa forma, uma
densidade auxiliar que pode ser escolhida ¢ a normal multivariada, como em

Metropolis-Hastings, com média dada por €+ hAln p(61y)/2, sendo 8 o valor
correto da média, h a varidncia estipulada pelo usudrio e Alnp(@ly) o

gradiente da densidade a posteriori. A variancia da densidade continua sendo h/,
para h>0. A idéia continua sendo a mesma do algoritmo Metropolis-Hastings,

porém, a probabilidade de aceitacdo sera:
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PO y)exp(=: 116 — E(6)IP)/Kq(6 ) exp(—- 1 6—E(6) I) ,

sendo E( ) a esperanca matemadtica. Segundo Christensen et al. (2001),
intuitivamente, a informacdo do gradiente ajuda o processo direcionando o
algoritmo para a regido de maior densidade da posteriori. Em aplicacdes de
estatistica espacial, o algoritmo de Langevin-Hastings apresenta um desempenho
superior, se comparado ao algoritmo de Metropolis-Hastings (Christensen &
Waagepetersen, 2002; Waagepetersen et al., 2008). As caracteristicas de
convergéncia deste processo também sdo validas para o algoritmo de Langevin-
Hastings, portanto, devem também ser investigadas.

Segundo Waagepetersen et al. (2008), a escolha da variancia, h, deve ser
feita para se obter uma taxa de aceitacdo de 25% para o passeio aleatério e de
60% para a atualizag¢do do algoritmo de Langevin-Hastings. Quanto a aplicagao
deste algoritmo no estudo de estatistica espacial, Christensen & Ribeiro Jr.
(2007) sugerem uma taxa de aceitacdo para o processo que deve ser de 60% e
quando se utiliza o pardmetro ¢ com qualquer distribui¢do a priori, este deve ter

uma taxa de aceitacdo, de preferéncia, entre 25% e 30%.

2.4.6.3 Verificacao formal da convergéncia

A inferéncia bayesiana utilizando procedimento MCMC tem ganhado
cada vez mais espago, mas é necessdrio verificar a convergéncia do processo de
simulacdo para se obter resultados confidveis das distribui¢des de interesse. Para
isso, é fundamental utilizar critérios para a verificagdo da convergéncia. Estes
critérios permitem avaliar se hd necessidade de se realizar um ndmero de
iteragcbes maior dos processos iterativos das cadeias de Markov. A partir do
trabalho de Nogueira et al. (2004), escolheu-se trabalhar, de maneira conjunta,
com os testes univariados de Gelman & Rubin (1992), Raftery & Lewis (1992),
Geweke (1992), Heidelberger & Welch (1983) e o multivariado de Brooks &
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Gelman (1998). Estes métodos j4 estdo presentes no pacote Bayesian Output
Analisys, ou BOA, do software R (R Development Core Team, 2007). Para
maiores informacdes a respeito do pacote BOA, ver Smith (2005). Neste pacote
também estdo presentes ferramentas de andlise informal da convergéncia que sdo
de grande importancia e serdo exploradas, como os estimadores do erro de

Monte Carlo, autocorrelagao e médias méveis.

2.4.6.3.1 Critério de Gelman & Rubin (1992)

O método envolve simulagdes provindas de uma complexa e,
geralmente, multivariada distribuicdo de interesse, P(6), indiretamente gerado de
uma cadeia de Markov com a densidade de interesse, uma densidade
estaciondria. Geralmente, sdo simuladas m=>1 seqiiéncias de simulacdes, cada
uma de tamanho n, (0j;, 0p, ..., 0;y), paraj =1 ... m (sendo cada 6; um vetor). Se
m>1, as m seqiiéncias sdo, usualmente, mas nem sempre, simuladas
independentemente.

Gelman & Rubin (1992) mostraram que, em muitos casos, a
convergéncia pode ser facilmente determinada provinda de seqiiéncias multiplas
independentes em paralelo, mas ndo pode ser diagnosticada utilizando-se o
resultado da simulacdo provinda de qualquer seqiiéncia simples. Estes autores
propuseram um método que utiliza multiplas repeti¢cdes de cadeias para decidir
se a estacionariedade foi alcancada dentro da segunda metade de cada amostra.

O método pressupde que m seqiiéncias tenham sido simuladas em
paralelo, cada uma partindo de diferentes pontos inicias. Tendo obtido os pontos
iniciais satisfatorios, ou seja, pertencentes ao espaco paramétrico da posteriori,
as seqiiéncias sdo geradas para 2n iteragles, das quais as primeiras n sdo
descartadas para evitar o periodo de aquecimento (burn-in), ou seja, evitar o uso

de valores de uma amostra ndo estaciondria.
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As m seqiiéncias rendem m possiveis inferéncias. Se estas inferéncias sdo
bastante similares, isto é um indicativo de que a convergéncia foi alcangada ou
estd proxima.

Considere uma varivel aleatéria 6, que tem média e varidncia &°, sob

a distribuicdo de interesse. Considere também que se tem um estimador j ndo
viesado para g.. Dado 6;;, denota o i-€simo valor de um total de n de € na
seqiiéncia j, toma-se [1=60.. e calcula-se a variacdo entre seqiiéncia E/n e a

variagdo dentro de seqiiéncia D, definidas por:

&
E/f_— . —9)?
D 200

p-—L 33 0,9,

j=1 i=l

Note-se que a andlise de varidncia (ANAVA) assume um pool de
variancias total, que pode ser produzido porque, sobre convergéncia, a variagao
total das seqiiéncias € igual, de fato, a variacdo dentro de seqiiéncia, pois a

variagdo entre seqii€ncias se anula.

Depois de calculadas as estimativas anteriores, pode-se estimar 6?2 pela

média de E e D:

a qual pode ser uma estimativa ndo viesada da verdadeira varidncia se os valores
iniciais das seqiiéncias provierem da distribui¢c@o de interesse.

Considerando-se a variancia do estimador um pool de variancias:
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A comparacao entre as varidncias € expressa por:

v
G2

R =
o qual chama-se fator de redugdo de escala (da sigla inglesa SRF). O
denominador de R ndo € conhecido, devendo ser estimado dos dados; pode-se,

por isso, ganhar uma superestimativa de R, pois 6° serd subestimada pelo D. Por

isso, emprega-se uma superestimativa de R, utilizando:

ﬁ _ m+l 6_2 _n—l
D m D mn

o qual € conhecido como fator de redugdo de escala potencial (sigla em inglés

=>
Il

PSRF) e pode ser interpretado como um fator de diagndstico da convergéncia.
Brooks & Gelman (1998) comentam que Gelman & Rubin (1992) adotaram
incorretamente o fator de correcdo aplicado a varidncia para a variabilidade
amostral, i.e. d/(d-2), em que d representa os nimeros de graus de liberdade. O
uso deste fator incorreto conduziu a um ndmero de problemas, em que o
corrigido pode ser infinito ou, até mesmo, negativo. Entdo, seguindo o método
de Fisher (1935), baseado em amostras independentes provindas da distribui¢ao
normal, o pardmetro chave para este ajustamento sdo os graus de liberdade d.

Para informar corretamente a variabilidade amostral, o fator correto é:

R :(ﬁjx’ (2.4)
d+1/)D
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esta correcdo serd importante para pequenas amostras. Quando o R for grande,
sugere-se que qualquer das estimativas das variancias pode ser reduzida com a
utilizacdo de mais iteracdes, desde que as seqiiéncias simuladas ainda ndo
tenham feito um passeio por toda a distribui¢ao de interesse. Se PSRF aproxima-
se de 1, pode-se concluir que cada m conjunto de n iteracdes se aproxima da

distribuicdo de interesse (Brooks et al., 1997). Gelman (1995) sugere aceitar,

como garantia de convergéncia, valores de R menores que 1,1 ou 1,2.

Em alguns casos, pode-se encontrar uma infinidade de parametros de
interesse para serem monitorados. No entanto, para acompanhamento individual,
acaba sendo invidvel. Por isso, Brooks & Gelman (1998) estenderam o método
para o caso de interesse nao somente em funcdes escalares, mas algo mais geral,

como o caso de fun¢do multivariada das seqii€ncias.

2.4.6.3.2 Critério multivariado de Brooks & Gelman (1998)
O critério de Brooks & Gelman (1998) € a extensdo multivariada para o
critério de Gelman & Rubin (1992) (Equacdo 2.4). Por analogia, quando se estd

interessado na estimacdo de um vetor de pardmetros @ com base nas

observacoes Gji(p), sendo Gji(p) o p-ésimo elemento do vetor de parimetros da
seqiiéncia j na iteracdo i. Para grandes dimensdes, deve-se estimar a matriz de

covariancias a posteriori:

n m/n
em que:
_ 1 m n B B T
B m(n_l)éé(gji % )(~J1 9; )
e
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sd0 matrizes p-dimensionais estimadas de p-varidveis. Pode-se, desta maneira,

monitorar ambas as variancias, V e D, em que E e D sdo as matrizes de
covariancias entre e dentro de seqiiéncias, respectivamente.

Resume-se a distAncia entre V e D com uma medida escalar que deve se
aproximar a 1 para verificar se a convergéncia foi alcancada. Uma maneira de se
fazer isto € trabalhar com o maximo da raiz caracteristica, que é o maximo do
SRF de qualquer projecdo linear de 9.

O méximo € dado a partir da derivada em relacdo a a. Igualando-a a

zero, tem-se:

[~}
H
<>

e

RP =max =

(2.5)

e
13-4}
,_]
v
13

que pode ser o multivariado PSRF (MPSRF). O lema pode ser rescrito por:

n
sendo A; 0 maior autovalor da matriz positiva definida simétrica D" E/n. Sobre

igualdade de médias entre seqiiéncias, A; — 0 e RP > 1, quando n for grande o

suficiente.

2.4.6.3.3 Critério de Raftery & Lewis (1992)
O procedimento diagndstico sugerido por Raftery & Lewis (1992) € um
método que estima quantas iteracdes sao necessdrias para que o amostrador de

N

Gibbs apresente convergéncia a distribuicio estaciondria, propondo
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especificacdes de quantidades necessdrias para isto. Deve-se ter uma seqiiéncia
do amostrador de Gibbs com um N minimo, que é o nimero minimo de
iteracdes requeridas para se obter a precisdo necessdria de estimagdo. O método
fornece as estimativas do burn-in (B), que é o nimero de iteracdes que devem
ser descartadas, o nimero de iteracdes que devem ser computadas N (total) e o
k, que € a distdncia minima de uma itera¢do a outra, para se obter a subamostra
aproximadamente independente (thin). Esses valores serdo calculados mediante
especificagcdes para garantir que um quantil u de uma determinada funcdo f(6)
seja estimado com precisdo pré-definida.

A presenca de indmeras varidveis possibilita resultados dessa andlise
para cada uma delas; assim, devem-se tomar os maiores valores de B, N e k, pois
a convergéncia s6 se dard quando todas as varidveis convergirem.

Outra saida importante fornecida pelo critério € o fator de dependéncia
que ¢ responsdvel pelo acréscimo multiplicativo ao nimero de iteragdes
necessdrias para se alcancar a convergéncia, devido a autocorrelacdo dentro de
seqiiéncia. Segundo Raftery & Lewis (1992), se este fator for maior que 5,0,
pode-se dizer que a convergéncia ainda ndo foi obtida, sendo necessdrio

reparametrizar o modelo em estudo.

2.4.6.3.4 Critério de Geweke (1992)

Os métodos de Monte Carlo Cadeias de Markov s@o especiais casos de
séries temporais estaciondrias, entdo, € natural usar métodos de séries temporais
para testar a convergéncia. Estes dois préximos métodos existentes na literatura
utilizam técnicas padrao de andlise espectral para estimar a verdadeira varidncia
via densidade espectral, S(w).

A auséncia de independéncia entre os dados da amostra é considerada
um problema. Na literatura, tem-se tratado este problema de modo informal,

denotando-o a um problema computacional. Usando técnicas padrdo de andlise
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espectral, promove-se um erro padrdo para a aproximagdo E[g(68)] das médias
amostrais correspondentes; dessa maneira, leva-se em conta qualquer
autocorrelacdo em que g(6) é uma funcdo real. Com base nestes resultados, um
diagndstico para a auséncia de convergéncia do amostrador de Gibbs ¢é
construido (GEWEKE, 1992).

Considerando a fungdo real g(6) e sua trajetéria g, g2, ..., construida a
partir de g(i) = g(H(i)), i=1,2, .. n, essa trajetoria define uma série temporal.
Pode-se, portanto, estimar a média desta série utilizando-se o seguinte

estimador:

5=()5e

Ela fornece um estimador ndo viesado de E[g(0)], cuja varidncia assintdtica é

dada por S,(0)/n, sendo S,(w) a densidade espectral da série g de freqiiéncia 0.
Em geral, S, é desconhecido, sendo estimado por §g com base em analise
espectral. Ap6s um nimero suficiente grande, n, de iteragdes, determinam-se as
médias g, e gz, sendo g, a média das primeiras ny € gy, a média das ng
ultimas iteracdes. Considerando, também, os estimadores independentes §§ 0)

e Sg(O) das variancias assintéticas de {g(i) ti=1,..,na}e {g(i) ti=n*, ., ng},

respectivamente, sendo n* =n - ng+1, pode-se mostrar que, se na/n € ng/n sdo
fixos, com (na + ng)/n<1, quando n — oo, tem-se a diferenca padronizada entre

as médias:

8\ % ~ N(0,1), (2.6)

V(8@ /ny)+(370)/ma)
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se a seqiiéncia {g"} for estaciondria. Assim, um teste para uma seqiiéncia pode
ser construido. Se a diferenca padronizada entre as médias for grande, existe
indicacdo de auséncia de convergéncia. As médias devem ser construidas apds
algumas iteracdes iniciais terem sido descartadas e que sejam usados os valores
de ny = 0,1n e ng = 0,5n (Geweke, 1992).

Na prética, deve-se notar que esta tentativa de diagnéstico para verificar
uma necessdria, mas ndo suficiente, condicdo de convergéncia, informa ao
pesquisador somente se a convergéncia ndo foi alcancada, e ndo se realmente

convergiu (Nogueira, 2004).

2.4.6.3.5 Critério de Heidelberger & Welch (1983)

Heidelberger & Welch (1983) apresentaram um método para determinar
o valor inicial de uma seqiiéncia discreta de eventos, que é também apropriada
para ser utilizada para o diagndstico de convergéncia do amostrador de Gibbs.
Para testar a hipétese nula de estacionariedade, a partir de uma seqii€éncia de
dados {g” : i = 1, .., n} oriundos de um processo nio estaciondrio de
desconhecida densidade espectral S(w), utiliza-se a teoria browniana para fazer
esta ligacdo e, assim, avaliar possivel superdispersdo na presenca dos valores
iniciais. Pode-se, portanto, utilizar um teste estatistico para testar a hipétese de
nulidade, como Cramer-von Mises (Von Mises, 1931), que testa se os valores
amostrados para cada varidvel provém de uma distribuicdo estaciondria. Se a
hipétese nula € rejeitada para um dado valor, o teste € repetido depois de
descartadas os primeiros 10% das iteragdes. Se a hipotese é novamente rejeitada,
outros 10% sao descartados apds o descarte dos 10% primeiros. Este processo é
repetido até se ter uma propor¢do de 50% (10%, 20%, ..., 50%). Se a hipétese
for novamente rejeitada ou o teste ndo conseguir ser realizado, isto indica falha

da estacionariedade, implicando que é necessdrio um nimero maior de iteracdes.
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Se o teste for satisfatério, o numero inicial de itera¢des descartadas € indicado
como o tamanho do burn-in (Nogueira, 2004).

Com o teste da estacionariedade, existe o teste de half-width, que é
utilizado para verificar se a média estimada estd sendo calculada com uma
acuricia pré-especificada, na porcdo da seqiiéncia que passou no teste de
estacionariedade, para cada varidvel em estudo. Calcula-se um intervalo de
confianga com 95% para a média, utilizando-se o desvio padrio assintético via
métodos de séries temporais, ou seja, utilizando densidade espectral. Pelo teste,
verifica-se que a razio entre o (limite superior - limite inferior)/2 e a estimativa
da média é menor que a fracdo especifica pré-definida (acuricia), o qual,
segundo Heidelberger & Welch (1983), devera ser de 0,1. O resultado passard
no teste se isto for verdadeiro, indicando que a média amostral é estimada com
um erro relativo aceitdvel, portanto, julgada ser a média a posteriori, sendo a
amostra realizada da distribui¢do de interesse. Se o teste falhar, € necessario um
nimero maior de iteracdes.

Heidelberger & Welch (1983) sugerem este processo iterativo como
estimativa do tamanho do burn-in. O diagndstico tem muito pouco poder para
detectar a falta de convergéncia se a amostra for de tamanho muito pequeno,
podendo ser problema também em obter estimativas fidedignas da densidade

espectral, o que ocorre com o método de Geweke.

2.4.7 Inferéncia bayesiana para modelo linear espacial generalizado
2.4.7.1 A definicao do modelo

Assume-se que Y; segue uma distribuicdo binomial i.i.d. (E[yilsi] = t4)
com o modelo de preditores dado por h[z;] =X", sendo h[.] a funcio de

ligacdo logistica para o risco de morte, X a matriz que inclui as covaridveis e 3

um vetor de parametros dos efeitos das covaridveis. Este modelo é dado por:
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Logl—LY) gt By +ucs), 2.7)
1=p(s)

sendo x; representante da especifica covaridvel em estudo e os s os pardmetros
dos efeitos da covaridvel sobre o logaritmo do risco relativo. O termo U;
caracteriza-se por ser um processo espacial gaussiano, isotrépico, estaciondrio

latente, U ~ N(0,X), sendo X;; uma func¢do paramétrica da distincia d;. A matriz

de covariancia pode ser definida como Zij: azp(dij;(,/)), sendo ©° a variancia
do processo espacial e p(a’ij;(/)) a funcdo de correlagdio com um pardmetro

escalar @, o qual controla a taxa de correlagdo, que decai com a distancia,
d; = si—sj, em que d; € a distancia euclidiana entre as localizagdes s; € s;.
Para um exemplo de situacdo, considere um modelo normal

multivariado, no qual a média é explicada por um modelo de regressao linear:
Y ~ NM (X' B,6°R(¢)+7%1) (2.8)

sendo X a matriz (nxp) de covaridveis, f o vetor (px1) de parimetros da

regressdo e R(¢) a matriz jj-ésimo elemento dado pela correlacdo r; = p(d;;;9) .

Fazendo-se o conjunto de pardmetros que define a estrutura de covaridncia do
modelo 6 = (P, &°, ), entdo, V(0) = 6°R(¢) + T°. Portanto, Y ~ NM(X"3, V(8)).

Dessa forma, a fun¢do de log-verossimilhanca pode ser definida por:

I(Y15,6)= —%{log V@) I+(Y-X" B IVEOI (Y-X"B)}.

Para Diggle & Ribeiro Jr. (2007), usando uma estrutura de

independéncia condicional existente entre os termos do modelo, pode-se definir
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o modelo como os pardmetros da estrutura de covariancia, 6, independente dos
pardmetros do modelo de regressdo, f, e os pardmetros da estrutura de
covariancia independentes dos dados mensurados. Esta estrutura permite uma

melhor amostragem dos processos MCMC. Assim tem-se:

P@IU)< P(UI1O)P(O), (2.9)

o termo U representa o vetor de valores de U(s;) e Y corresponde ao vetor de
valores mensurados. Como U é uma varidvel latente e Y condicional a esta
variavel, pode-se utilizar a metodologia de dados aumentados para Y e U. Esta
metodologia foi utilizada, para andlise fatorial, por Sifadi & Pena (2007), ao
considerar que os fatores s@o varidveis latentes. A idéia essencial de se utilizar a
metodologia de dados aumentados € determinar a distribuicdo condicional dos
pardmetros desconhecidos condicional ao fator latente, posteriormente a
distribuicdo condicional do fator latente, dados os demais parametros
desconhecidos. Dessa forma, o processo MCMC ¢ realizado em duas etapas.
Para maiores detalhes a respeito do algoritmo, ver Diggle & Ribeiro Jr. (2007).
A estrutura de modelo linear generalizado implica que a verossimilhanca

pode ser dada por:
LY 18U =LY, 1 8.U)). (2.10)
j=1

Neste modelo, L(YjIUj,,B):P(y,,uj), para ,uj:hfl[X]Tﬁ+U(sj)}, sendo

h[.] a funcdo de ligagdo do modelo linear generalizado.
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2.4.7.2 Distribuicoes a priori

Os parametros que compdem o modelo sdo dados por: £, um vetor para
os pardmetros da regressio, o° e ¢, os parimetros da covariincia.

Considerando dois casos para o pardmetro ¢, as prioris sdo definidas a seguir.

2.4.7.2.1 Priori para o caso em que se considera ¢ conhecido

Considere-se o modelo definido na equagdo (2.8), assumindo que o

7

pardmetro da funcdo de correlacdo € conhecido, auséncia de efeito nugget
(t* = 0) e que os pardmetros a serem considerados pelo modelo sio B e 67, a

férmula de priori conjugada a ser utilizada, sugerida por Diggle et al. (2003), é

um qui-quadrado inverso escalado gaussiano, ou seja,

(ﬂ"’z"r”)’“N(mb,Usz)’ 2.11)
(0-2 l ¢) - anverm escalado (no" Si) s (2 12)
sendo a densidade do qui-quadrado inverso escalado dada por:

—(n,/2+1)

P(c?) (o) exp{-n,52/(26%)}.

Assim,

(ﬂ’ 0-2 |¢) - NZIiverm escalado (mb’vh’na’sg) : (213)

Na prética, ao assumir uma distribui¢d@o a priori, pode ser complicado e,

por isso, prioris ndo informativas podem ser assumidas. Um exemplo € a priori

de Jeffreys (P(ﬁ,dz)oc 1/0'2) )
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2.4.7.2.2 Priori para o caso em que se considera ¢ desconhecido

Diggle et al. (2003) sugerem o uso do produto de prioris,
P(B.0°.¢)=P(B.0°19)P(9).

sendo P( B.o° I¢) dado na equagdo (2.13) e P(¢), qualquer priori prépria ou

imprépria. Para a situacdo de priori propria é usual o uso da distribuicao
uniforme ou a exponencial. Prioris impréprias devem ser utilizadas com cautela,

pois permitem o aparecimento de posteriori improépria.

2.4.7.2.3 Distribuicao a posteriori

A distribui¢@o a posteriori condicional de S pode ser definida por:
P(BIU.Y)< LY IU,B)P(B).

Segundo Diggle & Ribeiro Jr. (2007), a posteriori completa para o

modelo com distribui¢do normal multivariada (Equacdo 2.8), pode ser dada por:
(ﬁ’ 0-2 I ¢7Y) - NZIznversn escalado (B’V'g’”a + n’Sz) ’

sendo B=Vy, m,+ X Ry), Vi=(, + X TRX) e
S* =g S +myVy'my, +y Ry = BTV B) [(ng +m) .

Para a distribuicdo de cada parametro a ser predito, a posteriori

condicional pode ser dada por:
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PWU | B,¢,6>,Y)e< P(YIU,B)PU | ¢,6%).

Para Diggle & Ribeiro Jr. (2007), U(.) é um processo normal e

P(Ul ¢, 0'2) segue, portanto, uma distribuicao normal multivariada.

2.4.7.3 Distribuicao preditiva para o modelo linear espacial generalizado

A distribuicdo a posteriori de U é dada por:

n

P(UIY)<]]g(v:h"(s))PW),

i=1

sendo g(y,u) a distribui¢do do erro parametrizada pela média e P(U) a
distribuicéo a priori de U.

A distribui¢cdo marginal de U pode ser dada por uma distribuicio t
multivariada, 7, (mb,Si (R+XV, X T)), sendo my, o vetor de hiperpardmetros das
médias de S (Equagdo 2.11); S o hiperparametro da variancia da priori de 07;
R a matriz de correlagdo espacial; X a matriz de covaridveis e V, a matriz de
hiperparametro de pesos das covariincias, dada pela Equacdo (2.11) (Diggle et
al. 2003).

Para obter as amostras, Diggle et al. (2003) utilizaram o algoritmo de

Langevin-Hastings, com a seguinte reparametrizagao:
U=X"m, +S,(R+XV,X")Q'T,

sendo Q” a raiz quadrada de Q=S2(R+XV,X") e uma priori para I , dada

por distribui¢do t multivariada n-dimensional ¢,,, (0,1,) . Segundo os autores, 0
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gradiente a ser utilizado, considerando que h é uma funcio de ligacdo canonica,

¢ dado por:

Aln p(©1y)==6(n=n,)/(n, 6] )+(2*) {y-1"().
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3 METODOLOGIA

Os trabalhos epidemioldgicos relacionados a saide coletiva demonstram
que o processo de saide-doenga ocorre de maneira espacial e temporal. Procura-
se trabalhar aqui com as bases tedricas para andlise espacial de dados
epidemioldgicos. O estudo € caracterizado como sendo um estudo ecoldgico de
multiplos grupos, tratando a linha do tempo de maneira transversal e explorando
os seguintes aspectos: andlise exploratdria de dados espaciais com a verificagao
da ocorréncia de aglomerados espaciais, estudo das covaridveis e, por fim, a

modelagem baseada em geoestatistica via inferéncia bayesiana.

3.1 Area do estudo

A drea estudada correspondeu a regido urbana do municipio de Alfenas,
Minas Gerais. Alfenas estd localizada na bacia hidrogrifica do Rio Sdo Tomé,
que termina no lago de Furnas. Ocupa uma drea de 849,2 km® de extensio e a
altitude maxima é de 888 metros acima do nivel do mar. A cidade situa-se
segundo as coordenadas geograficas 21°25°45° latitude Sul e 45°56’50" W.
Greenwich. Segundo o IBGE, é composta de 70 setores censitdrios, nos quais se
localizam residéncias de todas as classes sociais. A base cartografica completa,
com ruas e lotes, foi digitalizada pela equipe de geoprocessamento do municipio
de Alfenas (Figura 1) e a base de setores censitdrios obtida do programa

Estatcart© do IBGE e convertida para o aplicativo ArcMap®© (Figura 2).
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BAIRROS
1 Jardim Primavera
2 Vista Grande
3 Jardim Eunice
4 Vila Esperanga
5 Jardim Sao Carlos
6 Campo Elisio
7 Por do Sol
8 Jardim América
9 Vila Santa Edwirges
10 Jardim Sao Paulo
11 Vila Betania
12 Vila Santa Luzia
13 Jardim Boa Esperanca
14 Vale do Sol
15 Chapada
16 Jardim Alvorada
17 Novo Horizonte
18 Santa Clara
19 Centro
20 Vila Santos Reis
21 Jardim Elite
22 Jardim Tropical
23 Colina Park
24 Jardim Colina
25 Vila Formosa
26 Jardim Aeroporto
27 Jardim Aeroporto 11
28 Jardim Panorama
29 Jardim Sao Lucas
30 Jardim Aeroporto 11
31 Vila Teixeira

FIGURA 1 Cartograma dos logradouros e bairros da cidade de Alfenas, MG.

A representacdo grifica completa dos loteamentos da cidade de Alfenas
e respectivos logradouros da regido urbana e a localizagdo dos bairros
encontram-se na Figura 1.

Na Figura 2 estdo apresentados os setores censitdrios da cidade de
Alfenas. Neste cartograma, os limites considerados também sdo os limites do

municipio, portanto, contém a regido urbana e a rural.
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FIGURA 2 Cartograma dos setores censitarios do municipio
de Alfenas, MG.

As andlises de estatistica espacial foram realizadas excluindo-se os
setores censitdrios do distrito industrial e regides rurais, devido as grandes dreas
e as pequenas populacOes destes setores censitarios especiais. Os diferentes
métodos de interpolacdo utilizados pressupdem continuidade espacial, existente

no terreno, exceto nas regides excluidas, como pode ser visto na Figura 3:
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FIGURA 3 Cartograma dos setores censitarios e os limites da
drea considerada no estudo, com respectivos
centréides.

Na Figura 3 foi demarcado um novo limite, que foi a drea considerada
no estudo, utilizada como representacdo da drea povoada. A representacdo
espacial do setor censitario foi feita utilizando-se o centréide como representante
das informagdes da regido espacial especifica e os limites dos setores foram

ignorados, pois a geoestatistica assume continuidade espacial.

3.2 Bases territoriais

A perspectiva deste trabalho foi a andlise do perfil de risco de morte
infantil da populag@o urbana, considerando o coeficiente de mortalidade infantil.
De um lado, estd a base de dados dos logradouros da cidade de Alfenas. Do
outro lado, estd disponivel a base cartogrifica digital (a malha por setores

censitarios) do municipio em estudo. Na base de dados de logradouros, a partir
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do endereco residencial, foi localizado o exato ponto em que residia cada
individuo que veio a 6bito em um ano e, assim, a base classificada como padrao
pontual. Portanto, dessa forma, existem dois grupos: o das localiza¢des das
mortes e o dos nascimentos. Nas Figuras 4 e 5 estdo apresentados os dados de
mortes e de nascimentos, respectivamente. Na base de dados dos setores
censitdrios, os dados pontuais de morte foram agrupados por setor censitario,
computado o numero de mortes ocorridas no respectivo setor, sendo o
referenciamento espacial feito pelo centréide do setor (FIGURA 6). Para o
calculo do coeficiente de mortalidade, razdao entre nimero de mortes por
nascidos vivos, foi utilizado o nimero de mortes no setor pelo nimero de

nascidos vivos no respectivo setor censitario.

3.3 Dados demogrificos e sécio-econémicos

O problema, neste estudo, se refere a uma andlise de dados com resposta
bindria, obtidos de uma amostra de localiza¢gdes em uma regido fixa A. Seja
{si:s; € A C Rd} para i = 1, ..., n, denotando um conjunto espacial de
localizagdes.

Para o estudo, utilizou-se um Sistema de Informacdo Geogréfica (SIG)
que conta com bases cartograficas de logradouros, da malha de lotes e dos
limites do municipio de Alfenas. Este contetdo foi fornecido pela Equipe de
Informacdo em Satide, da Coordenadoria Geral de Vigilancia em Saude, da
Secretaria Municipal de Satide de Alfenas e da equipe de georreferenciamento.

Os registros de nascimentos e mortes foram coletados a partir dos
bancos de dados provenientes do Sistema de Informag¢do de Nascimentos
(SINASC) e do Sistema de Informacdo de Mortes (SIM). O SINASC é um
subsistema de informagdes de ambito nacional, sob responsabilidade das
secretarias estaduais e municipais de sadde, concebido para diminuir a

subnumera¢do e melhorar a qualidade das informagdes sobre nascidos vivos.
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Este sistema € alimentado pelas declaracdes de nascido vivo (DN), documento
oficial emitido pelo hospital onde ocorre o nascimento (D’Orsi & Carvalho,
1998). O SIM ¢ alimentado pelos atestados de 6bito (DO). Os dados foram
selecionados a medida que foi possivel o seu georreferenciamento.

O periodo especifico em estudo foi de 2000 a 2004. Do registro do SIM,
foram selecionados apenas os natimortos e os 6bitos até 1 ano de vida e, do
SINASC, foram todos os nascidos vivos, neste periodo, na cidade de Alfenas,
MG. Dessa forma foi caracterizado o conjunto de dados.

O georreferenciamento das residéncias foi realizado pela comparacgdo
entre o endereco que consta no sistema de informacdo com o cadastro de
logradouros. As coordenadas geograficas de cada ponto foram calculadas a
partir da interpolacdo da Inscri¢gdo Cadastral (IC) dos lotes de logradouros por
meio do SIG, permitindo a visualizacdo da distribuicdo dos eventos na base
cartografica, em que cada ponto corresponde a localiza¢do da residéncia de ébito
ou de nascimento. Este referenciamento sé permitiu localizar 46% dos locais de
residéncia das vitimas pelo endereco e 24% nos dados de nascimento. Isso
ocorreu devido a qualidade do preenchimento do banco de dados e de possiveis
alteracOes no sistema de informacdo urbano. Alfenas é considerada uma cidade
polo regional, com a presenca de hospital universitdrio. Por esta razdo, é
esperada uma migracdo, no intuito de se utilizar o sistema de satde. Para tal
utilizacdo, € necessdrio um cadastro com endereco em Alfenas, o que, muitas
vezes, € ficticio.

As Figuras 4 e 5 s@o representacdes graficas do conjunto de dados
pontuais, sendo amostras das distribuicdes de morte e de nascimentos,

respectivamente.
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FIGURA 4 Representacio pontual dos casos de mortalidade infantil,
entre 2000 e 2004, no municipio de Alfenas, MG.

Para o ajuste do padrdo pontual foram considerados 137 pontos de

mortalidade e 1.229 pontos de nascimentos.
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FIGURA 6 Numero de mortes em cada setor censitdrio, localizado pelo
centréide, entre 2000 e 2004, ocorridas no municipio de Alfenas.

A representacdo grafica permite a visualizacdo de alguns pontos com a

auséncia de ocorréncia de casos e outros com até 7 casos.

3.4 Analise exploratéria

Para a realizag@o da andlise descritiva, o uso da funcdo K bivariada e da
funcdo K para a diferenca foi considerado. Para a andlise, foram utilizados os
dados de mortalidade e de nascimento. A distdncia minima utilizada no estudo
foi de O (zero). A distincia maxima escolhida neste trabalho foi determinada

pela distancia média entre as residéncias. Acredita-se que os aglomerados ndo
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ocorreriam com menos do que 20 metros. A funcdo K univariada ndo foi
estimada, pois a comparagdo com um processo de Poisson homogéneo ndo foi
de interesse uma vez que a populacdo nao se distribui de maneira homogénea na
drea em estudo. Devido a esta situacdo, para representar a distribui¢do espacial
da populacido, foi utilizada a amostra de nascimento (Figura 5).

As simulagdes para a construcdo dos limites de significincia do teste
foram realizadas utilizando-se 1.000 iteracdes para cada distdncia. Para a
realizacdo das andlises, o software utilizado foi o R (versio 2.5.1)(R
Development Core Team, 2007) com o pacote splancs (versio 2.01-23)
(Rowlingson & Diggle, 2007).

Na segunda etapa, a escolha das varidveis independentes para participar
do modelo logistico como covaridveis foi feita de acordo com a importincia de
cada uma no contesto epidemioldgico, com o intuito de investigar as varidveis
de risco sécio-econdmicas e as de risco bioldgico (Rouquayrol & Almeida Filho,

2003).

3.5 Modelo linear espacial generalizado

Com o perfil de 6bitos e de nascimentos, € possivel a obtencdo da
medida de risco, que é definida pela propor¢ao de pessoas que estdo afetadas no
inicio de um periodo estudado, mas que desenvolvem o evento de risco durante
este periodo, sendo o evento, no nosso caso, a morte (Jekel et al., 2005).

Seja Y; a varidvel correspondente a resposta bindria para o risco de
morte na localizagdo s;. Assume-se que y;, i = (1, ...., n), condicional ao processo
espacial, sdo realizacdes de uma varidvel aleatéria independente binomial
(n;, p(s)), com média (E[yils;]] = t) e o modelo de preditores dado por

h[]= X", sendo h[.] a fungio de ligagdo logistica para o risco de morte dada

por:
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Log{M}:M@xi +U,, (2.14)
1-p(s,x)

sendo X representante da covaridvel em estudo e os Bs os parAmetros dos efeitos
da covaridvel sobre o logaritmo do risco relativo, no caso odds ratio. O termo U;

caracteriza-se por ser um processo espacial gaussiano, isotrépico, estaciondrio

latente, U ~ N(0O, X), sendo z’_j: o’ exp(—d,.j/(z)), em que o’ é a variancia do

processo espacial e ¢ o pardmetro da fun¢do exponencial de correlagdo, o qual
controla a taxa de correlacdo que decai com a distancia, d;j =s;- sj, que € a
distancia euclidiana entre as localizagoes s; € ;.

As variaveis definidas como covariaveis, obtidas do IBGE (censo de
2000), foram: nimero de mulheres em idade fértil, nimero de mulheres em
idade de risco gestacional, niimero de mulheres em idade fértil analfabetas,
ndamero de residéncias com mais de seis moradores, renda mensal da mulher,

renda mensal do homem e densidade demografica do setor censitario.

3.6 Inferéncia bayesiana para modelo linear espacial generalizado
Para rodar a andlise, foi assumido que Y;lU; tem distribui¢ao
binomial(n;,P;(si)). Para a verossimilhanca, foi adotado o modelo da equacgdo

(2.10), portanto, um produto de binomiais. O modelo linear generalizado implica
que L(Y;1U;,B)=P(y.u;) com g :h‘l[xfﬁ+U(sj)]. Em que X é a

matriz (68x2) da varidvel independente utilizada, £ o vetor (2x1) de parimetros
da regressdo. O processo espacial segue wuma distribuicio normal
(Uj ~ N(0,V(0))). Fazendo 6 = (o, @), entdo, V(0) = o R(¢), sendo R(¢) a matriz

ij-ésimo elemento, dado pela correlacdo = exp(—d,-j / ¢) .

Foram definidas as prioris das seguintes formas:
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P(f) < 1/0'2 ; P(@) o< constante

(0-2 | ¢) - len\fersu escalado (na' = 5, Sj_ = 3) .

A distribuicdo a posteriori, considerando o produto entre a

verossimilhanca e as prioris, tem a seguinte equagao:

P(B.6719,Y) < L(Y|B.0)P(B)P(c” | $)P(9)

em que ndo é conhecida sua distribuicdo. Portanto, utiliza-se de procedimentos
de MCMC para obter amostras da distribui¢do a posteriori. Para obter as
distribuicdes dos parametros e dos valores preditos, utilizou-se o software R
(versdo 2.5.1)(R Development Core Team, 2007) com o pacote geoRglm (versdo
0.8-22) (Christensen & Ribeiro Jr., 2002).

A escolha do valor inicial de ¢ foi determinada por um pré-estudo,
usando o semivariograma, pois, a partir deste, optou-se por utilizar o valor
1.500. Para o parametro da varidncia relativa nugget, foi assumido o valor nulo,
ou seja, sem efeito pepita. No processo iterativo do MCMC, o niimero de
iteracdes utilizadas foi de 2.000.000, sendo a amostra efetiva coletada apds
descarte de um burn-in de 500.000 e um pulo (thin) de 500, ou seja,
caracterizando assim uma amostra de 4.000 observagdes, para cada cadeia de
cada parametro. Para o estudo da convergéncia, foram simuladas 2 cadeias
(m = 2) independentes e em paralelo, para, assim, possibilitar o uso do critério
de Gelman & Rubin (1992) (Equacdo 2.4) e o de Brooks & Gelman (1998)
(Equacdo 2.5). Os critérios de Geweke (1992) (Equacgdo 2.6), Heidelberger &
Welch (1983) também foram utilizados para determinar a convergéncia. A

escolha do nimero de iteragdes, do burn-in e do pulo foi devido a um estudo
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preliminar, com o método de Raftery & Lewis (1992), e posteriormente, com 0s
demais critérios, do comportamento das cadeias geradas.
Para a predicdo, a distribui¢do condicional completa ¢ dada por uma

normal multivariada, dada por:
U 1Y, 8,62~ NMXTB+r RN (Y-XTB).62(1-r"R'r),

sendo U™ um vetor de q valores a serem preditos U = (USne1)s - UlSpig)), €
X *T,B a média dos valores a serem preditos. Em que r é o vetor (68x1) de

correlagdes entre U(sy) e U(s;), sendo sy uma arbitraria localizacdo a ser predita.

A distribuicio preditiva U'lY é obtida de:

PUT1Y) =”P(U* 1Y, B,62)P(B,0%1Y)dBdo? .
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Analise exploratodria

O conjunto de observagdes estd representado na Figura 7, em que estdo
apresentadas ambas as representacdes espaciais dos pontos. Os dados de
mortalidade estdo caracterizados com um “+” e os de nascimento com um ponto

negro.

FIGURA 7 Representagdo grafica da localizagdo espacial de uma
amostra dos dados de morte (+) e