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O Intermédio Entre o Universo Cotidiano e as Leis

Deterministicas

A Estatistica, na condi¢ao de ciéncia matematica, é aquela que trata de compilar o universo
das facticidades do mundo cotidiano para a dimensao dos numeros, leis e fungdes
matematicas. Porém, como € de consentimento comum, os fatos cotidianos nao podem ser
expressos por leis deterministicas. Em outras palavras, ainda nao é da capacidade de nos,
seres humanos sob constantes transformagoes, predizer eventos com absoluta certeza ou

afirmar verdades tnicas.

E, portanto, que a sociedade atual vem acolhendo o conceito das probabilidades,

olimpico sustento de toda a teoria Estatistica.

Trata-se esta de uma visao moderna, onde os eventos passam ser interpretados da
forma mais crivelmente apropriada possivel. Aceitando as idéias de probabilidade,

distribui¢ao de probabilidade, variabilidade, esperanga, entre outras.

E atribuida, entao, com orgulho, ao Estatistico, a sublime missdao de transcrever
numericamente o fato de acordo com sua esséncia cotidiana. Eis que o profissional da area

passa a considerar o conceito da variabilidade em todas as leis e fungdes matematicas.

Nao ¢ dificil de concordar que o ser humano nao é capaz de prever com absoluta
certeza os eventos cotidianos, pois a variabilidade esta praticamente sempre presente. Em
contrapartida, com base em uma teoria consistente e robusta, ja mundialmente adotada
pela comunidade cientifica e por todos os oOrgdos e instituicdes com conhecimento
avangado, a Estatistica assume o posto da ciéncia que visa o aperfeigoamento do dominio
do ser humano sobre os eventos. Através do trabalho acerca da compreensao da esséncia
dos fatos e acerca da manipulagdao da variabilidade (objetivando, é claro, redugao da
incerteza). E, ao Estatistico, surge a competéncia de manejar esta ciéncia e seus

correspondentes mecanismos de quantificagao do observavel.



Resumo

Estatistica Espacial em Dados de Area: Uma Modelagem Inteiramente
Bayesiana para o Mapeamento de Doencas Aplicada a Dados Relacionados

com a Natalidade em Mulheres Jovens de Porto Alegre
Autor:
Rafael Bassegio Caumo
Orientadora:

Patricia Klarmann Ziegelmann

Este trabalho tem foco principal na apresentagao de um processo de modelagem que vém
sendo considerado como o atualmente mais evoluido para a geracao de estimativas que
superam problemas intrinsecos a modelagem cldssica utilizdveis no mapeamento de
doengas, area da Epidemiologia Espacial em expansdao e de muita utilidade publica: a
modelagem inteiramente Bayesiana. Como procedimento ilustrativo da modelagem,
realizou-se a aplicagdo pratica de cinco modelos inteiramente Bayesianos — nao
estruturado, espacialmente estruturado, convolugao sem covaridveis, convolugao com uma
covariavel e convolugao com duas covaridveis — no mapeamento de um risco relativo
associado a natalidade de mulheres com idade inferior a 20 anos de idade por bairros de
Porto Alegre para o ano de 2005. Os dados foram obtidos junto a equipe técnica do
Observatorio da cidade de Porto Alegre/Prefeitura Municipal de Porto Alegre.
Anteriormente a apresentacdo dos conceitos de mapeamento de doengas e modelo
inteiramente Bayesiano, este trabalho faz uma revisao bibliografica a respeito de tépicos
que fornecem sustentabilidade para uma boa compreensao por parte do leitor. Dentre os
assuntos revisados: estatistica Bayesiana e metodologias MCMC, estatistica espacial e
analise de dados de area, epidemiologia espacial e o mapeamento de doencas. Para a
produgao deste, utilizou-se do Software WinBUGS 1.4, que também aparece introduzido

em uma se¢ao desta monografia.

Palavras-Chave: modelo inteiramente Bayesiano; ndo-estruturado; espacialmente estruturado;
convolucao; modelo Bayesiano hierdrquico; mapeamento de doengas; epidemiologia espacial;
estatistica espacial; andlise de dados de drea; estatistica Bayesiana; metodologia MCMC; natalidade
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Capitulo 1

Introducao

O Mapeamento de Doengas corresponde a uma area da Epidemiologia Espacial que, por
sua vez, se trata de um ramo da Estatistica Espacial. Esta area da epidemiologia espacial
vem assumindo o posto de ferramenta imprescindivel e de alto grau de importancia para a
analise da saude publica regional, sustentando e direcionando tomadas de decisdes e —
para quando se aplicar — a fomentacao de politicas puiblicas. Principalmente por seus
objetivos principais de descrever e compreender a disposi¢ao da doenca ou fenomeno ao
longo do espago geografico através de mapas limpos, ou seja, livres de quaisquer ruidos
aleatérios e perturbagdes externas que acrescentem a variabilidade populacional e
degredem a verdadeira distribuicao espacial do fendomeno, além de sugerir hipoteses
especificas que relacionem a incidéncia do fendomeno com informagoes adicionais incluidas

na analise.

A epidemiologia espacial nada mais é do que a jungao entre os conceitos de
epidemiologia com estatistica espacial. Para o primeiro, considera-se que ¢ a ciéncia que
estuda quantitativamente fenomenos de satde e doengas, buscando compreender ao
maximo os desfechos e fatores explicativos. E, por estatistica espacial, entende-se a area da
Estatistica que trata de compreender a distribuicdo espacial de dados oriundos de
fendmenos ocorridos no espago geografico. Ou seja, estuda métodos cientificos para a

coleta, descricdo, visualizacao e analise de dados que possuem coordenadas geograficas.

Assim como se pode trabalhar com diversas metodologias intrinsecas ao
Mapeamento de Doencas, a Epidemiologia e a Estatistica Espacial, sob perspectiva
Ortodoxa (Visao Classica) da ciéncia Estatistica, pode se optar, sabendo que em muitos

casos esta se faz expressivamente mais conveniente ou terminantemente necessaria, por

abordar as mesmas questOes sob a dtica da corrente Bayesiana do pensamento estatistico.

A estatistica Bayesiana adota uma visao diferente da cldssica, principalmente no que
se relaciona a quantidade desconhecida de interesse (parametro). Para os Bayesianos, os
parametros para os quais se deseja inferir sao quantidades, por desconhecidas, aleatdrias,

diferentemente da visao classica que os considera quantidades desconhecidas, porém fixas.



Baseado nestas condicdes, o estatistico classico leva em consideracdo para o processo
inferencial apenas a informagao captada pelos dados que possui, enquanto o Bayesiano
atribui distribui¢ao de probabilidade a priori para representar a incerteza que possui, que
convém com a aleatoriedade do parametro de interesse, e a combina com a informacao

carregada pelos dados observacionais ou experimentais.

A estatistica Bayesiana ja foi, por muito tempo, atravancada pela indisponibilidade
de tecnologia avancada por sofrer de um problema frequentemente presente quando
tratamos com aplicagdes praticas. Este é muito conhecido como o problema geral da
estatistica Bayesiana e compreende que o tratamento analitico para a obten¢dao da
distribuicdo a posteriori de interesse é extremamente complicado e muitas vezes

impossivel, fazendo com que o processo inferencial Bayesiana nao possa ser realizado.

Atualmente, entretanto, em virtude do avan¢o computacional e da disponibilidade
de tecnologias avangadas, este problema foi superado. O grande responsavel pela
superacao de tal problema atende pelo nome de Markov Chain Monte Carlo (MCMC -
Monte Carlo via Cadeias de Markov) e se trata essencialmente de um procedimento
computacional que permite uma boa aproximagao para a posteriori desconhecida de

interesse.

Sendo assim, a estatistica Bayesiana rompeu suas limitagdes e vem, a cada dia mais,
se tornando extremamente popular. Além disso, vem sendo ampliada e desenvolvida para

os mais diversos campos de estudo.

1.1. Objetivos

Considerando todas as informagOes anteriores e que este trabalho tem foco principal na
exposicao da metodologia estatistica (e nao na aplicagao pratica), relata-se o principal
objetivo deste trabalho: apresentar um modelo inteiramente Bayesiano para o mapeamento

de doengas.

Como um dos objetivos secundarios, deseja-se expor conceitos basicos de estatistica
Bayesiana, metodologias MCMC, estatistica espacial, andlise de dados de area,

epidemiologia espacial e mapeamento de doengas sob a o6tica classica e Bayesiana.



Outro objetivo secundario consiste na ilustragio do mapeamento inteiramente

Bayesiano através do tratamento com dados reais.

1.2. Justificativas

O grande interesse do autor pela estatistica espacial e pela inferéncia Bayesiana
conduziram-no a produzir este trabalho e a explorar e apresentar ao maximo possivel,

considerando a limitagao de tempo, aspectos relacionados a estes temas.

Especificamente a respeito da metodologia inteiramente Bayesiana, foi escolhida,
primeiramente, por tratar de uma técnica intrinseca a um procedimento de vital
importancia social — mapeamento de doengas — e que supera limitagdes presentes na

abordagem classica do mapeamento de doengas.

1.3. Metodologia

Para atingir os objetivos de interesse — primeiramente — utilizou-se de revisao bibliografica
para a exposi¢ao dos conceitos necessarios para uma boa compreensao da estrutura geral

que acerca o mapeamento de doengas.

Em um segundo momento, realizou-se uma aplicagao pratica do conceito principal
exposto na revisao bibliografica — modelagem inteiramente Bayesiana para o mapeamento
de doengas — a partir de dados reais que tratam da natalidade de mulheres jovens de Porto

Alegre em 2005, obtidos junto a Prefeitura Municipal de Porto Alegre.

1.4. Estrutura

A revisao conceitual bibliografica estd compreendida em trés capitulos. O Capitulo 2,
inicialmente, traga um paralelo entre a estatistica Bayesiana e a estatistica classica.
Apresenta também conceitos gerais da estatistica Bayesiana e aborda alguns tdpicos

computacionais Bayesianos avangados, como a metodologia MCMC e o software Winbugs.

O Capitulo 3 apresenta ao leitor fundamentos da estatistica espacial, da tipologia dos
dados com os quais a mesma trabalha e sobre a andlise de dados de drea. Além disso,

aborda brevemente o conceito de epidemiologia espacial e suas ramificacoes.



O Capitulo 4 - altimo da revisao bibliografica — introduz o leitor ao mapeamento de
doengas, passando desde a modelagem classica e suas limitagdes até a modelagem

Bayesiana hierarquica e inteiramente Bayesiana.

Fechando o trabalho, o Capitulo 5 expde a andlise pratica realizada com dados reais
obtidos junto a Prefeitura Municipal de Porto Alegre. Este capitulo poderia ter sido
extremamente mais aprofundado, considerando a possibilidade de tépicos a serem
explorados dentro do contexto pratico abordado. Apesar de interessante, uma completa e
detalhada andlise sobre algum problema real é anteparada pela limitacdo de tempo para a

producao de uma monografia.



Capitulo 2

Estatistica Bayesiana

Apesar de que, em situagOes praticas, a estatistica Bayesiana tem aparecido com destaque
somente nos ultimos anos, sua histéria € muito antiga e tem origem associada ao trabalho
original do reverendo Thomas Bayes (1763). Porém, a complexidade do processo analitico
de muitos problemas cujo enfoque Bayesiano lhes € atribuido, fizeram com que a aplicagdo
pratica dos mesmos estagnasse a espera de um periodo em que maquinas — na forma atual
de computadores — e seus recursos técnicos eletronicos avangados pudessem novamente

abrir as portas para a propagacao deste ramo da estatistica.

Atualmente, a estatistica Bayesiana, além de apresentar uma linha de pensamento
diferenciada, surge com alternativas e propostas para diversos paradigmas e entraves

intrinsecos a perspectiva Ortodoxa (Classica) da estatistica.

Neste Capitulo, em um primeiro momento (Se¢dao 2.1), tragar-se-4 um paralelo
comparativo entre as duas abordagens da Estatistica. Ja na Se¢ao 2.2, serao apresentados os
fundamentos basicos da estatistica Bayesiana. As Segdes 2.3 e 2.4 apresentardo ao leitor
topicos avangados do ramo Bayesiano — na forma de, respectivamente as segdes,
metodologia avancada (MCMC) e software computacional — que contribuem para atual
bom momento de glérias e avangos da abordagem Bayesiana. O software em questao
corresponde ao WinBUGS, que permite a implementa¢ao de modelos Bayesianos através

do uso de MCMC.

Quanto a referéncias que tratam da estatistica Bayesiana, aquelas consultadas para a
construcao deste texto foram Box e Tiao (1992) e Paulino (2003). Referéncias para MCMC

podem ser encontradas na segao 2.3.

2.1. Inferéncia Classica X Inferéncia Bayesiana

A filosofia da escola Classica é fundamentada no crédulo de que toda a informagao a
respeito do fendomeno aleatério que se deseja compreender é oriunda dos dados a serem

obtidos pelo pesquisador, ou seja, da amostra. Sendo assim, toda e qualquer inferéncia



(realizagao de generaliza¢cGes para uma populacdo) € embasada apenas naquilo que se
observou - seja através da obtengao de uma amostra ou da realizagao de um experimento —
ou naquilo que poderia ser observado caso o experimento fosse repetido ou uma nova

amostra fosse observada.

Em complemento a ideologia Classica apresentada no paragrafo anterior, o
Estatistico Classico é aquele que considera que os parametros desconhecidos para os quais
se deseja inferir sao quantidades fixas. Em um exemplo pratico, de acordo com o
pensamento cldssico, pode-se imaginar que o efeito médio que a aplicagio de certo
tratamento em pacientes gravemente doentes tem sobre o tempo de sobrevida dos mesmos

€ uma quantia especifica, fixa, porém desconhecida.

A escola Bayesiana, em contrapartida, acredita que os parametros de interesse, por
serem desconhecidos, se tratam de quantidades aleatorias. Desta forma, a especificacao de
distribui¢des de probabilidade para os parametros € natural. Em exemplo andlogo ao
anteriormente apresentado, o pensamento Bayesiano considera que o efeito médio é dotado
de variabilidade, propondo que, a incerteza que se tem a seu respeito deva ser
representada por uma distribuicio de probabilidade. Essa distribui¢do € de carater
subjetivista, diferentemente do carater frequentista classico. E interessante proceder a

associagao deste pensamento a dados que envolvem opinido publica, doengas, entre outros.

Por outro ponto de vista, entdo, os Bayesianos consideram que ndo s6 os dados
obtidos sao importantes para o processo inferencial, como também a informagdo, com
correspondente grau de incerteza (precisao), que o pesquisador carrega a respeito daquilo
que esta estudando. Sendo assim, € aberto espago para que o conhecimento e a experiéncia
do pesquisador no assunto possam contribuir com as inferéncias a serem realizadas. Este
conhecimento do pesquisador sobre os parametros de interesse é dito “conhecimento a

priori” e sera representado pela “distribuigao a priori”.

A informagao a priori (distribuicdo a priori) serd combinada com a informagao
presente nos dados obtidos (funcao de verossimilhanga) de modo que aquele que carregar
um maior grau de certeza seja mais valorizado. O resultado final desta combinacao de
fontes de informacao € representado pela distribui¢ao a posteriori e serd a base para toda e

qualquer inferéncia que se fizer interessante.



Muitos consideram a Estatistica Classica como um caso particular da Estatistica
Bayesiana pelo fato de que, se o pesquisador nao possuir conhecimento algum sobre aquilo
que vier a estudar, tratara de considerar uma distribui¢ao a priori ndo informativa (que nao
adiciona informacdo) no estudo e, consequentemente, as inferéncias serdo realizadas

apenas com base nos dados.

Porém, apesar de que os resultados da inferéncia Bayesiana, sob especificacao de
uma priori ndo informativa, sao iguais aos encontrados pela inferéncia classica, €
importante ressaltar que a interpretacdo dos mesmos é diferenciada devido aos seus
métodos de obtengao. Além disso, vale destacar que a estatistica Bayesiana se apresenta
muito mais flexivel e abrangente, no sentido que lida melhor com o relaxamento de
suposi¢oes que, principalmente em modelos mais complexos, sao estabelecidas pela

abordagem classica com intuito de permitir a continuidade da analise.

Um exemplo da flexibilidade da abordagem Bayesiana é a incorporagao de um
componente espacialmente estruturado no modelo para o mapeamento de doengas,

detalhadamente apresentado no Capitulo 4.

2.2. Fundamentos da Estatistica Bayesiana

Como ja mencionado na segao anterior, distribui¢do a priori € um modelo probabilistico
que representa o conhecimento assumido pelo pesquisador — previamente a observacao
dos dados — em relagao a um parametro desconhecido 8. Sendo assim, ao considerar a

quantidade de interesse 8, deve-se assumir uma distribuigao 746) a priori para a mesma.

Apos a escolha de uma priori adequada, € realizado um processo observacional ou
experimental para a obtencao de dados (obten¢ao de uma amostra). A informacao contida

nos dados fornecerd a verossimilhanga, através de uma funcgao I(x16), para cada um dos

possiveis valores de 6.

A combinag¢do da informagao a priori com a informagdo obtida através das
observacOes é realizada através do Teorema de Bayes, resultando na distribuicao a
posteriori. A obtengao da posteriori, para o caso de & continuo, é dada por

p(6lx) = p0x) __ pOpxl) _ p@p(x16)
[p6nde” [pOpxioie  px

(2.1)



ou, seguindo a terminologia deste trabalho,

= O)(x16) . (2.2)

il
e p(x)

Para o caso de & discreto, o procedimento de obtencao da posteriori segue
diretamente da substituicao da integral de 2.2 por um somatorio em €. Sem perda de

generalidade, no decorrer deste trabalho pensar-se-4 sempre em & continuo.

Previamente a observagao de uma amostra, p(x) representa a distribuicao marginal

da variavel aleatéria X, ou seja, a distribuigao da v.a. X condicionada em & e ponderada
pela priori 716) . Esta funcao é chamada de funcao preditiva a priori e é muito utilizada
para se checar a adequacdo do modelo através de predi¢des via p(x), anteriores a
observacao de x. A idéia consiste em calcular o valor da preditiva para o ponto observado
na amostra. Se o valor calculado for baixo, deve-se questionar o modelo, visto que valores
baixos representam que — sob o modelo construido — o observado pela amostra recebia
pouca probabilidade de ser verificado. Maiores detalhes a respeito deste topico podem ser

encontrados Gelman (1997).

Em 2.2, visto que a amostra ja foi observada, p(x) passa a ser uma constante em
relacdo a #. A esta é atribuido o nome de constante normalizadora, baseado no fato de que
é responsavel por transformar o numerador de 2.2 em uma distribuigao de probabilidade.

E por isso que muitas vezes a posteriori é apresentada na forma da proporcionalidade
M6 x) O mO)(x16).

No caso da observacao de uma segunda amostra, para que a informagao sobre o
parametro de interesse seja atualizada por estes novos dados, basta considerar a
distribuigao a posteriori obtida com a primeira amostra como priori a ser combinada com a
segunda amostra. Sendo assim, da mesma forma, através do Teorema de Bayes, podemos

atualizar a informagao e obter uma segunda distribuigao a posteriori.

A posteriori é, portanto, uma distribui¢do de probabilidade para & que representa
todo o conhecimento que se tem sobre o parametro de interesse. Corresponde ao principal
resultado da inferéncia Bayesiana, visto que toda inferéncia que se deseja realizar a respeito

de 8 pode ser retirada de tal distribuicao.



Na estatistica Bayesiana, entao, logicamente, toda inferéncia € baseada na
distribuigdo a posteriori que, por sua vez, nem sempre é derivavel, principalmente por

dificuldades com o calculo da preditiva p(x) (visto que, geralmente, se trata de uma

integral multipla que depende do niimero de parametros desconhecidos no modelo),
fazendo com que a posteriori ndo possa ser analiticamente obtida. Fica caracterizado entao

o problema geral da inferéncia Bayesiana, com solugao proposta na proxima segao.

O estimador de Bayes é dado por E(flx)= J. 00! x)i6 . E com base neste e na moda

da distribuicaio a posteriori, conhecida por estimador de maxima verossimilhanca
generalizado, que usualmente as estimagdes pontuais sao realizadas. Apesar de nao muito
utilizada, a mediana da distribuicdo a posteriori também pode funcionar como uma

estimativa pontual.

As inferéncias intervalares — na abordagem bayesiana denominadas intervalos de
credibilidade ou intervalos de probabilidade a posteriori — também derivam, logicamente,
da posteriori e sao usualmente obtidas através de delimitagdes nos quantis. Outra
possibilidade para geragao dos intervalos de credibilidade atende por HDR (“Highest
Density Region”) e consiste em inserir no intervalo os valores de & mais provaveis, nao se
restringindo a atribuir mesma probabilidade a ambas as caudas da distribuicao a
posteriori. Consequentemente, o HDR consiste no intervalo de credibilidade que, para uma
probabilidade fixada, apresenta menor amplitude dentre todos os intervalos de

credibilidade com esta probabilidade.

A interpretacdo de um intervalo de credibilidade é diferenciada da relacionada aos
intervalos de confianca da estatistica cldssica. Na cldssica, interpretamos que o intervalo de
confianca obtido contém o verdadeiro valor do parametro com determinada confianga, pois
considera que o parametro desconhecido é fixo. Aleatdrio, por conseguinte, sdo os
possiveis intervalos de confianca. Ou seja, antes de se observar a amostra, tém-se
determinada probabilidade de vir a se obter um intervalo de confianca que contenha o

verdadeiro valor do parametro.

Ja a interpretagao Bayesiana afirma que o verdadeiro valor do parametro esta contido
no intervalo de credibilidade - que representa um intervalo de probabilidade -
especificado com probabilidade pré-determinada. Considerando que, agora, o parametro é

que é suposto aleatorio.



Quanto a distribuicao a priori, esta é encarregada de incorporar a informacao alheia
aos dados no modelo, representando o conhecimento prévio do pesquisador em relagao ao
parametro desconhecido. A influéncia da informagao a priori nos resultados serd baixa
para os casos em que a distribuicdo a priori apresentar baixa precisao (alta incerteza do
pesquisador) ou que os dados carregarem muita informacdo (amostra grande, baixa
incerteza). Logo, a medida que o tamanho da amostra aumenta, a contribuicao da

informacao a priori na posteriori diminui.

Para os casos em que o pesquisador nao possuir ou nao desejar adicionar
conhecimento anterior sobre o parametro de interesse, tém-se como alternativa as prioris
nao informativas. Estas procedem de forma a atribuir mesma probabilidade a priori para
qualquer possivel valor do parametro. Tais prioris podem ser tanto improprias quanto
proprias. Um exemplo de priori imprdpria € a distribuigao uniforme no intervalo (—oo,+).
Ou seja, trata-se de uma nado informacao perfeita — pois atribui mesma probabilidade para
todo o espago do parametro de interesse — porém nao corresponde a uma distribuicao de
probabilidade por nao satisfazer as propriedades necessarias para isso. Prioris proprias sao

todas as que podem ser classificadas como uma distribui¢ao de probabilidade.

Nos casos de priori nao informativa, a posteriori refletird apenas a informacao
contida nos dados e, consequentemente, os resultados corresponderao aos mesmos do
enfoque classico, quando neste o problema for tratdvel. Eis porque alguns estatisticos
defendem a idéia de que a estatistica classica nada mais é do que um caso particular da

estatistica Bayesiana.

Assim como as prioris ndo informativas, as prioris conjugadas correspondem a um
conceito de prioris muito utilizadas na pratica. Estas correspondem a prioris que, ao serem
combinadas com certa funcdo de verossimilhanga, resultam em uma distribuicao a
posteriori da mesma familia, facilitando o processo analitico. As prioris conjugadas sao
abrangentes e flexiveis, permitindo facil manuseio, inclusive com a possibilidade de serem

nao informativas.

Pode se pensar em dividir a especificacao da distribuigao a priori em estagios. Além
de que, em muitos casos, pode facilitar a especificagdo ou permitir inserir alguma
estruturagao na priori, esta abordagem é usual para determinadas situagdes experimentais.

Supondo que & é o parametro de interesse e @ € o parametro da priori (hiperparametro) de
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6, a distribuigao a priori marginal de interesse do parametro & pode ser apresentada, com

base na especificacao hierarquica, por
m6) = [ m6, pdo= [ M6 9y,

onde 7M(¢) corresponde a hiperpriori — priori para o hiperparametro @ — e representa
segundo estagio desta hierarquia. Ou seja, quando se deseja atribuir hiperprioris para os
hiperparametros, cria-se uma estrutura de hierdrquica. Apesar de que nao haja limita¢des
quanto ao numero de estagios, a dificuldade de interpretacdo dos hiperparametros dos
estagios mais altos faz com que os mesmos tenham a si atribuidos distribui¢des nao

informativas.

Outro resultado interessante da abordagem Bayesiana € a distribuigao preditiva para
uma observacao futura X, chamada de distribuicdo preditiva a posteriori e denotada por

p(X | x) . Esta pode ser obtida através de

p(X1x)= [ f(X 1978 x)db.

A preditiva a posteriori consiste em uma distribuicao de probabilidade de onde se
obtém informagdes a respeito do esperado para uma observagao futura X, considerando o
atual conhecimento sobre o parametro desconhecido £. Sendo assim, é desta distribui¢ao

que sdo derivadas predicdes sobre a quantidade a ser futuramente re-observada X .

A segdo seguinte abordara um tratamento usual empregado no combate ao problema
geral da inferéncia Bayesiana (ja introduzido nesta se¢ao), que consiste na impossibilidade
de derivacao da distribuicao a posteriori, principalmente para os casos de modelos mais

avancados.

2.3. Markov Chain Monte Carlo (MCMC)

E para os casos em que, através do processo analitico ou até mesmo por aproximagio
numérica, nao se consegue obter a distribuicao a posteriori de interesse que a metodologia
de integracao Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC) surge como solucdo. Trata-se
essencialmente de um procedimento de simulagdo estocdstica que permite uma boa

aproximagao para a posteriori desconhecida, de muita utilidade sobre a otica Bayesiana
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para problemas praticos, principalmente por nao restringir o numero de parametros no

modelo e possuir um algoritmo de simulagao relativamente simples.

No contexto inferencial classico, a simulagdo estocastica ¢ um procedimento
rotineiramente utilizado para a estimagdo de parametros que nao podem ou apresentam
extrema complexidade para ser analiticamente estimados. Ou seja, é frequentemente
utilizada para estimagao de momentos de funcdes de varidveis aleatérias (produto, soma,
etc.). O procedimento consiste em simular das distribui¢des dos parametros de interesse e
remodelar o resultado da simulacdo, forcando a amostra final a se adequar a uma amostra

oriunda da distribuigao da fung¢ao da varidvel aleatoria em questao.

Para os casos em que nao se conhece a distribuicao de onde se precisa simular —
como é o caso de diversas posterioris da inferéncia Bayesiana aplicada — a simulagao
estocastica surge na forma de MCMC, permitindo assim o processo inferencial.
Resumidamente, os métodos MCMC possibilitam a geracao de amostras de distribui¢des a
posteriori com func¢ao densidade de probabilidade desconhecida ou demasiadamente

complicada.

Neste trabalho serao apresentados dois dos principais métodos MCMC. O primeiro,
algoritmo de Metropolis-Hastings, proposto por Metropolis (1953) e extendido por
Hastings (1970), é o caso mais geral. O segundo — proposta de Geman e Geman (1984) —
corresponde ao amostrador de Gibbs (Gibbs Sampling) e representa um caso particular do
algoritmo de Metropolis-Hastings. Como referéncia para simulagao estocastica e MCMC,
cita-se tanto Gamerman e Lopes (2006) quanto Gilks, Richardson e Spiegelhalter (1996), que

também apresenta diversas diferentes aplicagdes praticas dos métodos MCMC.

2.3.1. O Algoritmo de Metropolis-Hastings

A idéia geral consiste na geragao de valores a partir de uma distribuigao g(.1.),

chamada de distribui¢dao proposta, que pode ser arbitrariamente escolhida. Os valores
gerados @7 sdo candidatos a formadores de uma amostra oriunda da distribuigdo a

posteriori de interesse 71.), onde 8 pode ser escalar (um parametro de interesse) ou

corresponder a um vetor (mais de um parametro de interesse). Os candidatos &” fardo

parte da amostra de 7€) com probabilidade especifica que garante a equivaléncia entre a

amostra resultante dos valores candidatos selecionados com uma amostra derivada da
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distribuigdo de interesse 77(.). A esta probabilidade atribui-se o nome de probabilidade de

aceitacdo. Resumidamente, trata-se de um procedimento que garante a possibilidade de

amostramos de distribui¢des nao conhecidas.

Mais especificamente, constroi-se uma cadeia de Markov onde, a cada tempo t =0,
gera-se um candidato para o proximo estado, &”, a partir de uma distribuigdo proposta

q(.16,) . O valor gerado dependera dos estados anteriores através de, no maximo, o atual
valor da cadeia e serd “aceito” e adicionado a cadeia de forma que 6,, =6 com

probabilidade de aceitacao dada por

(6 )q(6,16')

o )
a(@,,ﬁ)—mmkl, IK@)q(ylﬁt)J' (2.3)

O mecanismo funciona com intuito de rejeitar com maior probabilidade os pontos

simulados que forem muito discrepantes em relacao aos esperados pela distribuicao 71.).

Percebe-se, também de forma intuitiva, que quando a distribuig¢do proposta e a distribuicao
de interesse forem similares, tal probabilidade tende a ser proxima de um, aumentando a

possibilidade de aceitagdao do valor gerado.

Considerando o caso especifico de um parametro de interesse, entdo, interpreta-se o

vetor @ de valores gerados como uma cadeia de Markov pelo fato de que cada valor g
depende no maximo do seu passado imediatamente anterior. Assim como ¢(.l.)

corresponde a matriz Kernel de transicao, suposta homogénea em t (ndo depende de t).
O algoritmo de Metropolis-Hastings é formalizado pelos seguintes passos:

1. Define-se t =0 e escolhe-se um valor arbitrario para 6, (valor inicial);
2. Gera-se um valor & a partir de q(.18);

3. Gera-se um valor U de uma distribuicao Uniforme(0,1);

B

.Se U<a(g,d),faz-se g,, =6 . Caso contrério, 8,, =6,;

5. Incrementa-se £;

6. Retorna-se ao passo 2, continuando as itera¢des até um tamanho n suficientemente

grande.
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Sob certas condi¢Oes de regularidade, a cadeia de Markov “esquece” os estados
iniciais e converge para a distribuicdo estaciondria 71.). Sendo assim, para o processo
inferencial, desconsideram-se os m primeiros valores gerados de & (desconsidera-se o
periodo de burn-in, ou seja, aquecimento). Obtém-se entdo, apds a verificagdo da

convergéncia da cadeia, em &8=(8

m+17

6,.1,-,0,), uma amostra nao independente da
distribuigao 71.). A dependéncia se faz presente pelo fato de que os novos valores sao

gerados a partir de uma distribuicao de probabilidade condicionada ao valor do estado

imediatamente anterior.

Para reduzir a dependéncia, um procedimento usual é de considerar um intervalo
que, no inglés, é conhecido como “thin interval”. Este consiste em aproveitar valores
espagados da cadeia de acordo com um intervalo pré-fixado. A idéia que fundamenta este

conceito acredita que valores mais distantes no tempo estao menos autocorrelacionados.

O leitor pode ainda estar questionando o fato de utilizarmos uma probabilidade de
aceitacdo que depende da distribuicdo desconhecida de interesse 71.). Note, porém, que a
probabilidade de aceitacio depende de 7%.) somente através do quociente 746 )/ 716,) . Por

definigao, e considerando & escalar, a posteriori é dada por

7i(.) = 76 x)
p(x)

onde p(x) é uma constante de normalizacao que nao depende de &. Desta forma, pode-se
perceber que, tanto para 8= 6 quanto para =6, o denominador de (2.4) ndo se altera.
Logo

m0=6)(x16=6)q(6,16))
m6=8)l(x16=6)q(8 16)

a(g,0)= min{l;

e o processo depende apenas da priori 716) e da verossimilhanga I(x16).

Teremos entao, por fim, uma amostra da distribui¢do de interesse de onde, através
da integracao de Monte Carlo, podemos obter estimativas de momentos da posteriori
desconhecida de interesse. Além disso, pode-se fazer uso dos valores amostrados para
obtengao de uma estimativa da propria posteriori 7(81x). Uma técnica muito utilizada
para esta finalidade corresponde ao método ndo-paramétrico denominado “Kernel

smoothing”.
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2.3.2. Gibbs Sampling

O amostrador de Gibbs (Gibbs Sampling) é um caso particular do algoritmo de

Metropolis-Hastings, adequado para ocasioes em que € ¢ um vetor de dimensao p, tal
que p=2. Logo, compartilha dos mesmos principios bésicos ja apresentados na Subsecao

2.3.1.

Para a aplicacdo desta metodologia se faz necessario que a posteriori conjunta —
mesmo que desconhecida — possa, pelo menos, ser traduzida em posterioris condicionais

completas.

Por exemplo, se estamos interessados em uma distribuicdo que compreende trés
pardmetros, sendo 7%.)=7m6",8%,8%), necessitariamos conhecer ou m&"1676Y),
me?16"6%) e m&1676”), ou quaisquer outras possibilidades de condicionais
completas, tal qual m6"1676Y) e mE?8”18"), para que se faga possivel a
implementacao do amostrador de Gibbs.

Visto que o amostrador de Gibbs corresponde a um caso particular do algoritmo de
Metropolis-Hastings com distribui¢des propostas iguais as condicionais completas, pode-se
demonstrar que a probabilidade de aceitagao de cada valor gerado é igual a 1, fazendo com

que a cadeia sempre aceite os novos candidatos. Isso faz com que, na pratica, o amostrador

de Gibbs seja mais eficiente e rapido.
O amostrador de Gibbs é formalizado pelos seguintes passos:
1. Define-se t =0 e escolhem-se valores iniciais 8, =(&4",87,....8");

2. Obtém-se o préximo estado da cadeia, 8., =(62,82,..,6%)), com base nas

geracgOes sucessivas oriundas das condicionais completas, tal que

g =me"16”,6",..4")
2) — 2 1 3
g, =me”16,6”,..4")
3) — 3 1 2 4
9t+)1 - ﬂ(g : |5t+)1/9t+i/9t )/"'/gtp))f'

— 1 -1
O =me" 16, 6"

3. Incrementa-se t;

4. Retorna-se ao passo 2, procedendo as iteracdes até tamanho n suficientemente

grande e satisfatorio.
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A determinagdo da amostra final da distribuigao 77(.) de interesse segue os mesmos

principios dos ja apresentados na Secao 2.2.

2.3.3. Algoritmos Hibridos

Os algoritmos hibridos consideram misturas de metodologias MCMC, no sentido
que, se a busca por todas as condicionais completas para a utilizacdo do Gibbs Sampling
nao for atendida, pode-se considerar apenas as condicionais completas que se conhece.

Para as outras, desconhecidas, se faz uso do algoritmo geral de Metropolis-Hastings.

2.3.4. O Processo Inferencial

As inferéncias, como tradicionalmente na estatistica Bayesiana, derivam unica e
exclusivamente da posteriori. Logo, qualquer estimativa que se desejar obter deve derivar
da amostra simulada, visto que ndo possuimos a forma funcional da posteriori. O
desconhecimento da posteriori e a possibilidade de inferirmos unicamente através da
amostra simulada implica na inacessibilidade a estimagao da moda da distribuigao a
posteriori, assim como, paralelamente, ndo se torna possivel a obtengao de intervalos HDR

de credibilidade.

2.4. O Software WinBUGS

O WinBUGS (Win Bayesian inference Using Gibbs Sampling) é um software livre!, em
ascensao na comunidade Estatistica, que permite facil manuseio de diversas técnicas
avancadas Bayesianas. Esta sendo desenvolvido na Unidade de Bioestatistica do Medical
Research Council em conjunto com o Imperial College, ambos na Inglaterra, sendo
implementado por Thomas et al. (1992). Consiste em um conjunto de ferramentas que
permite a especificagdo de diversos tipos de modelos, estimando parametros — sob

abordagem Bayesiana — via metodologias MCMC.

O resultado do procedimento interno do WinBUGS consiste essencialmente em uma

amostra dos parametros requisitados, de acordo com os dados de entrada e o modelo

1 O download pode ser realizado através do website http://www.mrc-bsu.cam.ac.uk/bugs/
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especificado. Sdo dessas amostras que o processo inferencial deriva, com algumas

estimativas e medidas podendo ser imediatamente acessadas através de menus e botdes.

A linguagem do sistema, assim como a linguagem de entrada e saida dos dados,
equivale a linguagem do sistema S+ e, portanto, qualquer outro interesse por parte do
usudrio que nao estiver disponivel nos menus e botdes do programa pode ser requisitado

através da especificacao de sintaxes.

Em seu procedimento interno de obtencdo das amostras oriundas da distribuigao a
posteriori de interesse, ao utilizar o algoritmo de Metropolis-Hastings, o software assume
uma distribuicdo Normal centrada no atual valor da cadeia como distribui¢do proposta

g(.1.). Os valores iniciais para os parametros de interesse podem tanto ser especificados

pelo usudrio quanto gerados automaticamente pelo programa.

Para o caso do amostrador de Gibbs, o WinBUGS amostra diretamente apds um auto
reconhecimento de fungdes condicionais completas conjugadas. Caso o programa nao
consiga detectar tais condicionais completas conjugadas, passa a trabalhar com uma dentre
duas rotinas possiveis. A primeira delas, ARS (Adaptative Rejection Sampling), pode ser
utilizada para amostrar de forma eficiente de qualquer distribui¢ao condicional com fungao
de densidade log-concava. A segunda, ARMS (Adaptative Rejection Metropolis Sampling),

generaliza a rotina anterior para os demais casos de distribui¢des condicionais.

O WinBUGS, além de extrema facilidade de uso, acompanha um manual explicativo
para o usudrio, com diversos exemplos aplicados, permitindo que, mesmo aqueles que nao
tem intimidade com a inferéncia Bayesiana possam fazer uso do mesmo e gerar resultados.
A recomendacdo € que o usudrio tenha nogao e reflita sobre o que e como o software esta
agindo. O mau uso do WinBUGS pode vir a fornecer tanto bons resultados para o

problema errado quando maus resultados para o problema certo.
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Capitulo 3

Estatistica Espacial

O desenvolvimento de técnicas e modelos estatisticos que trabalham de acordo com uma
perspectiva geografica (ou espacial) é relativamente recente. O interesse da percepgao
espacial dos fendomenos surgiu principalmente no campo da Geologia e outras ciéncias do
solo, do processamento de imagens, da epidemiologia, das ciéncias rurais, da ecologia,
florestal, das ciéncias ambientais, entre outros. Atualmente, porém, o estudo espacial dos
fendmenos vem se expandindo para todas as areas em que o mesmo possa ser tratavel e,
consequentemente, diversos pesquisadores, de acordo com suas correspondentes dreas de

interesse, vém contribuindo para a propagacao da Estatistica Espacial.

Este capitulo inicia — Se¢ao 3.1 — com a apresentagdo de uma visao inicial e geral
sobre a estatistica espacial. A tipologia dos dados utilizdveis em estatistica espacial é
considerada na Segao 3.2. A secao 3.3, dada a amplitude de metodologias da estatistica
espacial e o foco especifico deste trabalho no mapeamento de doengas, compreende a
apresentacao mais aprofundada dos dados de area. Por fim, a Se¢ao 3.4 apresenta ao leitor
um ramo — e suas correspondentes ramificagdes — da estatistica espacial que atualmente

vem sendo muito difundido: A Epidemiologia Espacial.

Algumas das principais referéncias de estatistica espacial compreendem Bailey e
Gatrell (1995), Ripley (1981) e Cressie (1993). Quanto a produgao nacional, cita-se o bom
trabalho de Druck, Carvalho, Camara e Monteiro (2004). Para epidemiologia espacial,

considera-se Elliott, Wakefield, Best e Briggs (2001) e Lawson (2001).

3.1. Introducao a Estatistica Espacial

A Estatistica Espacial é a drea da Estatistica que trata de compreender a distribuigao
espacial de dados oriundos de fendmenos ocorridos no espago geografico. Ou seja, estuda
métodos cientificos para a coleta, descricao, visualizacao e andlise de dados que possuem
coordenadas geograficas. Quando, na andlise em questao, deseja-se analisar o fendmeno no

espago ao longo do tempo, passamos a tratar de um problema espago-temporal.
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Logo, para que um problema seja de Estatistica Espacial, os dados obrigatoriamente
devem possuir um indice que faz referencia a uma localizagao geografica. Ou seja, a

referéncia geografica é explicitamente utilizada na modelagem.

A percepgao visual da distribuigao espacial dos dados é bastante eficaz no sentido de
traduzir os padroes existentes com consideragoes objetivas, assim como na percepcao da

associagao com as possiveis causas, direcionando e sustentando as tomadas de decisoes.

Segundo Bailey & Gatrell (1995):

Andlise de Dados Espaciais trata das analises onde dados observaveis sao
obtidos a partir de algum processo operando no espago e para os quais se
utilizam métodos para descrever ou explicar o comportamento deste processo
e sua possivel relacdo com outros fendmenos espaciais. Desta forma, o
objetivo da Andlise de Dados Espaciais é de aumentar a compreensao basica
do processo, assim como buscar evidéncias em relagdo as hipodteses
estabelecidas ou ainda predizer valores em dreas onde as observagdes nao
foram feitas.

A grande evolugao computacional das técnicas de mapeamento e da acessibilidade
aos Sistemas de Informacao Geografica (SIG) sao os principais responsaveis pelo avanco da
estatistica espacial e pela possibilidade da realizacao de modelagens sofisticadas dentro

deste contexto.

Um Sistema de Informagao Geografica é um conjunto de equipamentos e programas
computacionais que possibilitam a integracao de mapas e graficos com um banco de dados,
além de ferramentas capazes de coletar, armazenar, manejar, analisar e visualizar
informagOes georeferenciadas. Possibilitando a visualizacdo espacial de variaveis,

permitindo facil detec¢do do padrao espacial.

3.2. Tipologia dos Dados Espaciais

Na andlise espacial, trés tipos de dados georeferenciados sao principalmente considerados.
A diferenciagdo entre os tipos de dados diz respeito a sua natureza estocastica.
Consequentemente, diferentes metodologias estatisticas sao empregadas na analise de cada

um dos tipos.

Nesta monografia, em virtude da aplicacao pratica abordada e das limita¢oes deste

tipo de trabalho, apenas a andlise dos dados de &rea sera discutida de forma mais
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aprofundada. Porém, uma introducao a respeito dos trés tipos de dados georeferenciados é

apresentada na seqiiéncia.

3.2.1. Processos Pontuais

Sao aqueles que identificam eventos ou fendomenos como pontos localizados no
espaco. Neste caso, o interesse principal consiste nas coordenadas geograficas que
representam a localizagdo exata dos acontecimentos. Na pratica, dados relacionados a
crimes sao um exemplo dos frequentemente estudados. O foco € a deteccao de padrdes e

fontes de influéncia — se aleatdrios ou ndo — para distribui¢ao espacial dos pontos.

3.2.2. Dados de Area

Sao dados usualmente obtidos através de levantamentos populacionais, tais quais
censos, estatisticas de satide, cadastramentos populacionais, entre outros, agregados por
areas de uma regiao. Em outras palavras, representar-se-a cada uma das dreas do mapa por
uma quantia para cada uma das variaveis do estudo. As 4reas sao subdivisdes do mapa — é
tradicional chamar todo o espectro geografico por regido — com, supostamente,
homogeneidade interna, usualmente delimitadas por poligonos fechados. Na pratica,
porém, as areas constituem parti¢des de carater administrativo, politico ou geofisico. Uma

discussao mais profunda sobre dados de drea aparece na Sec¢ao 3.3 desta monografia.

3.2.3. Superficies Continuas

Esta se¢cao admite outras nomenclaturas e engloba subdivisdes muito encontradas na
literatura. Tais quais geoestatistica e superficies aleatodrias. Os dados se tratam de amostras
de campo, regular ou irregularmente distribuidos. Em situagdes cotidianas, normalmente
as amostras sao derivadas de estacOes fixas de monitoragao, coleta ou medicdo de certa
variavel de interesse. O objetivo da analise deste tipo de dado é de modelar uma superficie
espacial que represente o comportamento da varidvel em estudo no espago geografico. Para
isso, através da modelagem, trata-se de expandir os resultados amostrados nas esta¢des de
coleta para as demais regides que nado tiveram informagdes coletadas. O principal resultado
das analises deste tipo de dado compreende mapas geologicos e topograficos. Como
exemplo, poderiamos pensar na modelagem da superficie da qualidade do ar em algum

estudo sobre poluigao.
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3.2.4. Dados de Interacdo Espacial

Estes dados, cuja localizacdo é considerada fixa tal qual em superficies continuas,
correspondem a um par ordenado que indicam ponto de saida (origem) e ponto de
chegada (destino). Através destes, se torna vidvel compreender o comportamento dos
fluxos — identificando acessibilidade questdes como acessibilidade e atratividade — através
da modelagem, que pode inclusive permitir predizer efeitos oriundos de altera¢des no
cendrio dos mesmos. Como exemplo, cita-se estudos migratérios que podem estar

associados a um planejamento comercial, de transportes e de satde.

3.3. Andlise de Dados de Area

Nos dados de drea, considera-se uma regiao dividida em d4reas contiguas, disjuntas e bem
definidas. Para cada uma das areas da regiao é associada uma quantia, ou indicador, de
acordo com a caracteristica que se esta estudando. Em outras palavras, podemos dizer que
na analise de dados de area lidamos com eventos agregados em espagos delimitados por
poligonos fechados. Ou seja, os valores (indicadores) associados as dreas ndo estao
relacionados a localizagao especifica pontual de um evento no espago, mas correspondem a
uma quantidade que representa um padrao global para a drea em relagao a varidvel em
estudo. Na pratica, as divisdes geograficas que resultam nas areas sao — normalmente — de
carater politico, administrativo e geofisico, geralmente caracterizadas por bairros,

municipios, setores censitarios.

Muitas vezes, principalmente sob perspectiva epidemioldgica, ambiental e socio-
econdmica, e de acordo com a abordagem prioritdria desta monografia, os dados sao
apresentados na forma de contagens de ocorréncias de um evento. Faz-se, todavia, a
necessidade de alguma padronizagao na quantia bruta da contagem observada, visto que
as areas habitualmente apresentam populagdes em risco de tamanhos diferentes. A
maneira mais comum de tratar este problema € através do calculo de taxas de incidéncia,
riscos relativos e proporcdes. Tais sdo usualmente obtidos através de levantamentos
populacionais, como censos, estatisticas de saude, cadastramentos populacionais, entre

outros.

O possivel questionamento do leitor quanto a pratica da modelagem estatistica para

dados derivados de levantamentos populacionais tem resposta presente no préximo
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capitulo — mais especificamente na Secao 4.2 —, quando a andlise de dados de area ¢é
abordada no contexto do mapeamento de doencgas. Confesso que no periodo inicial da
produgao desta monografia indaguei por algum tempo este questionamento, visto que a
literatura se demonstra ainda limitada e em processo de desenvolvimento, dado o volume
de assuntos associados tanto a estatistica espacial quanto a técnicas utilizaveis em dados de

area.

O objetivo da analise de dados de drea nao consiste na predicao de valores para areas
nao observadas, visto que, na quase totalidade das vezes, todas as dreas apresentam
informagoes disponiveis. Sendo assim, o objetivo principal obedece a identificacdo de
determinado padrao ou configuragdo espacial no que diz respeito a variavel aleatéria de

interesse, assim como possiveis relagdes no espago com covaridveis.

Sendo assim, a abordagem para dados de area apresentada neste trabalho §,
portanto, apenas recomendada para dados obtidos através de levantamentos
populacionais. Para os casos em que a numeragao completa dos eventos nao for possivel e
a amostragem for a unica possibilidade, maiores consideragdes na modelagem sao
necessarias. Um exemplo de trabalho que considera a andlise de dados epidemiolodgicos

amostrados é Nejjari et al. (1993).

Metodologias de amostragem de dados espaciais estdo, de maneira satisfatoria,
apresentadas em Ripley (1981), Cressie (1993) e Thomson (1992). Entretanto, ao
considerarmos dados de epidemiologia espacial, nos confrontamos com metodologias
ainda nao suficientemente desenvolvidas, possivelmente pelo fato de que, nesta area
especifica, os dados sdao geralmente derivados de totais enumeragdes de eventos. Estes
derivam de registros oficiais com obtengao rotineira ou estatisticas oficiais governamentais.
Sendo assim, a integralidade dos dados espaciais epidemioldgicos é entdo apenas
questionada quanto aos erros de registro ou falta de diagnodstico, inerentes a agao do

pesquisador.

3.3.1. Representacio Grifica

O procedimento padrao de representagao grafica para dados de area corresponde ao
Mapa com Padrao de Cores (Choropleth Map), que apresenta as areas da regiao coloridas
de acordo com uma escala discreta associada aos valores correspondentes de cada area.

Bailey e Gatrell (1995) apresentam uma sugestao para o calculo no niimero de classes da
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escala de cores. As classes poderiam ser definidas por intervalos iguais, através dos
quantis, com base em desvios padroes ou até com freqiiéncias pré-fixadas nas caudas

(trimmed).

Na pratica, normalmente o pesquisador ja conhece os valores criticos ou intervalos
de interesse para o fendmeno que estd estudando. Consequentemente, talvez o mais
interessante a se fazer nao seja aplicar férmulas para determinar o nimero nem como serao
definidas as classes da escala de cores, mas sim considerar o interesse do pesquisador ou

do especialista.

3.3.2. Autocorrelagio Espacial

Intuitivamente, podemos acreditar que areas proximas, dependendo daquilo que se
estuda, tendem a apresentar valores mais similares (relagao direta) ou dissimilares (relacao
inversa). Esta idéia de dependéncia espacial esta associada ao conceito estatistico de
autocorrelacdo espacial, onde calculo da autocorrelacdo espacial obedece a maneira de
quantificacdo da dependéncia espacial. O termo autocorrelacdo assume o prefixo “auto”
por fazer referéncia a uma mesma variavel aleatoria, apenas considerando correlagao entre

diferentes localizagoes.

Moran (1950) e Geary (1954) apresentam indices que, assim como o variograma,
correspondem a ferramentas utilizdveis na quantificacgdo da magnitude desta
autocorrelacdo. Tais indices, porém, carregam limitacdes ao considerar que a varidvel
aleatoria de interesse € identicamente distribuida nas areas. Para — principalmente — dados
epidemiologicos, onde na maioria das vezes consideramos taxas ou riscos, ¢ muito dificil
que esta suposicao seja satisfeita pelo fato de que a distribuigao deste tipo de dado depende
do tamanho da populacao em risco, propondo distribui¢des de probabilidades diferentes
para a variavel aleatdria associada a cada area. Ou seja, dreas com tamanhos diferentes
(contingente de populacdao em risco diferentes), em que taxas, riscos ou proporgoes estao
sendo consideradas, apresentarao variabilidades diferentes, acarretando,
consequentemente, a nao aplicabilidade dos indices de Moran e Geary. Assuncao e Reis
(1999) propuseram um indice que mede a autocorrelacdo espacial para dados

epidemioldgicos.

Nesta monografia, ndo se fara necessario abordar nenhum destes indices, pois nao

compete a0 mapeamento de doengas se fixar no estudo e na quantificacdo da dependéncia
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espacial entre as areas. Para o foco deste trabalho, é suficiente apenas saber com quais
outras cada uma das dreas se comunica. Uma melhor apresentagao sobre as relagdes
necessarias entre as dreas para a modelagem utilizada no mapeamento de doencgas sera

apresentada no Capitulo 4.

3.4. Epidemiologia Espacial

A etimologia da palavra epidemiologia apresenta “o estudo das doencgas” como significado
para a mesma. Mais do que isto, a epidemiologia é a ciéncia que estuda quantitativamente
fenomenos de satde e doengas, buscando compreender ao maximo os desfechos e fatores

explicativos.

Quanto ao conceito de epidemiologia espacial, ramo ou subdrea da estatistica
espacial, seu significado logico se origina da fusao dos conceitos de estatistica espacial e
epidemiologia, como nao poderia deixar de ser. Nas palavras de Lawson (2001): “A
epidemiologia espacial corresponde a andlise da distribuicdo espacial (geogrdfica) da incidéncia de

doengas”.

Dentro da epidemiologia espacial, uma das maneiras — utilizada por Elliott,
Wakefield, Best & Briggs (2001) — de categorizacao da natureza ou tipo do estudo e,
consequentemente, dos métodos de andlise a serem empregados, efetua tal distincao de

acordo com as quatro tipologias apresentadas na seqiiéncia.

3.4.1. Mapeamento de Doengas

O mapeamento de doengas € realizado com intuito de descrever e sumarizar por
completo a distribuigao e a variagdo da doenga no mapa. Os modelos aqui aplicados
simplesmente fornecem estimativas para o parametro de interesse associado a doenga em
estudo, de maneira satisfatoria para a geracao de mapas informativos, ou seja, que possam
ser traduzidos em consideragdes objetivas. Sendo assim, através das estimativas calculadas,
deseja-se unicamente levantar informacdes sobre a etiologia da doenga capazes de auxiliar
em tomadas de decisdes — por exemplo, para a implementagao de politicas publicas —,
sustentar hipoteses e sugerir estudos futuros. O proximo capitulo abordara de forma mais

aprofundada este tipo de estudo.
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3.4.2. Estudo de Correlagio Ecoldgica

Esta tipologia compreende outras diversas variagdes em sua nomenclatura. Andlise
ecologica, regressao ecologica e estudo de correlagao geografica sao alguns dos exemplos.
Este tipo de estudo apresenta modelos muito similares aos modelos utilizados para o
mapeamento de doencas e, sob a mesma perspectiva estatistica, fornecem a distribuicao da
doenca no mapa. Entretanto, apresenta a grande diferenca em relacdo ao mapeamento de
doencas no que se refere aos interesses e objetivos do estudo. Aqui, prioriza-se
compreender e estabelecer a relacao entre a distribuigao espacial da incidéncia da doenca e
variaveis explicativas, diferentemente do foco descritivo do mapeamento de doengas. Tais

varidveis podem ser, por exemplo, de ambito ambiental ou social.

3.4.3. Estudo de Origens

Sao estudos apropriados para quando se suspeita de que pontos (industrias, por
exemplo) ou linhas (rodovias, por exemplo) no espaco geografico representem a origem ou
fonte do acréscimo no risco/taxa de incidéncia da doenca ou apresentam potencial perigo

ambiental.

3.4.4. Cluster de Doencas

Este consiste na deteccao de clusters (conglomerados), caracterizados por regidao
geografica com elevada incidéncia da doenga, sem que haja hipdteses etioldgicas pré-

definidas. Ou seja, preocupa-se com a analise de agregacdes atipicas de doengas.
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Capitulo 4

Mapeamento de Doencas

O mapeamento de doencgas vem apresentando consideravel progresso no desenvolvimento
de suas metodologias. A preocupagio com a qualidade dos métodos surge ao
classificarmos a técnica como ferramenta imprescindivel e de alto grau de importancia para
a andlise da saude publica regional. Além disso, vem ostentando o posto de uma das
principais aplicagdes no campo dos dados de area, fazendo com que, por conseguinte,
sejam assumidas as caracteristicas de um estudo em dados de 4rea — em especial no que
refere ao trabalho com dados oriundos de levantamentos populacionais — apresentadas na

Secao 3.3.

Neste capitulo, a idéia fundamental do mapeamento de doencas é apresentada na
Secao 4.1, seguida pelos principios da modelagem estatistica — passando pelo conceito de
que a verdadeira taxa de incidéncia, risco relativo ou proporc¢ao, de cada area, em um
determinado espago de tempo, é vista como fruto de uma variadvel aleatoria — e pela
abordagem classica do mapeamento de riscos relativos (Secoes 4.2 e 4.3, respectivamente).
A Secao 4.4 apresenta o problema das pequenas areas, classificado como uma das grandes
justificativas para utilizacao da modelagem Bayesiana apresentada, na forma de modelo
hierarquico, na Segao 4.5. No entanto, o foco deste trabalho é abordado na Secao 4.6 e
consiste na apresentagao do modelo inteiramente Bayesiano para produgao de estimativas
melhores e mais realistas para os riscos das areas em andlise, com intuito de superar
problemas que serdo apresentados na segao 4.4 deste trabalho. A Secao 4.7 faz referéncia a
especificacdo da relacdo entre as areas de uma regido através de uma matriz de pesos. O
capitulo finaliza com a Secado 4.8, que trata brevemente a respeito de critérios de selecao e
comparagao entre diferentes modelos utilizados na geracao de estimativas a serem

mapeadas.

Como referéncia para mapeamento de doencas, além de Lawson (2001) e Elliot
(2001), ja citados no capitulo anterior, sugere-se Mollié¢ (1996) e a producao nacional de
Assuncao (2001). Em relacdo a artigos e aplicagcdes praticas, cita-se Assuncao (1998),

Richardson(2004) e Ehlers (2006).
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4.1. Introducao ao Mapeamento de Doencas

Como ja foi dito na Subsecao 3.4.1, corresponde a um dos ramos da epidemiologia
espacial, assim como a andlise ecoldgica, estudo de origens e cluster de doencas. Esta
técnica apresenta grande interesse e utilidade dentro da sociedade, visto que, através dela,
podemos identificar areas de risco elevado ou de desempenho admiravel, fornecendo
sustentabilidade para implementagao de politicas publicas, amparando hipdteses e

sugerindo diretrizes para novos estudos.

Nas palavras de Lawson (2000):

O mapeamento de doengas pode ser utilizado para se avaliar a necessidade de
alocagdo de recursos para a saude de acordo com a variagao geografica, assim
como pode ser util em estudos de investigagao da relagao da incidéncia da
doenga com variaveis explicativas.

Para a primeira das utilidades citadas por Lawson (2000), considera-se que a
proposta do mapeamento é de produzir mapas “limpos”. Ou seja, livres de quaisquer
ruidos aleatorios e perturba¢des externas que acrescentem a variabilidade populacional e
degredem a verdadeira distribuigao espacial do fenomeno. A segunda das utilidades
consiste em apresentar hipdteses especificas que relacionem a incidéncia a ser estimada

com informagdes adicionais incluidas na analise (covariaveis, por exemplo).

Na maioria das vezes, 0 mapeamento € constituido por taxas de incidéncia, riscos
relativos ou proporgdes, associados as dreas do mapa. Ou seja, para cada uma das areas da
regido sob andlise, um valor de taxa, risco ou proporcao, é atribuido. A préxima se¢ao
introduz o pensamento da modelagem estatistica na geracdo de estimativas para os tais

riscos relativos, taxas de incidéncia ou proporgdes.

4.2. O Modelo Estatistico

Em termos estatisticos, o objetivo do mapeamento de doencas é de desenvolver
metodologias para criar, através de estimativas geradas por um modelo proposto, um
mapa que descreva de forma correta a distribuicdo espacial dos riscos nas areas de uma
regido. Ha de se ressaltar que a modelagem nao se aplica apenas para o contexto em que o
que se deseja mapear sao doengas ou variaveis epidemiologicas, mas também a outras

situagdes onde o interesse consiste em variaveis sociais, econdmicas, entre outras.
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Um questionamento natural pode transparecer ao leitor quanto a utilizacao de
modelos estatisticos para dados de levantamentos populacionais, visto que estes
normalmente sdo interpretados como quantidades fixas. Na abordagem epidemioldgica
(assim como em quaisquer outras que o leitor puder associar o seguinte raciocinio), porém,
numero observado de eventos (contagem) € visto como uma realiza¢do de uma variavel
aleatoria, mesmo que proceda de um levantamento populacional. O argumento de defesa
consiste na idéia de que o numero de ocorréncias de um evento ¢ fruto de acdes, decisoes e
acontecimentos aleatorios e que, se pudéssemos transcorrer no tempo, haveria a

possibilidade de que a contagem antes verificada nao fosse a mesma.

Sendo o nuimero de eventos uma variavel aleatéria, nada mais natural que se
desenvolvam modelos estatisticos para a mesma. As mais diversas modelagens tém sido
empregadas, desenvolvidas e discutidas, com intuito fornecer estimativas robustas a

respeito do fendmeno em estudo.

Formalizando, considere Y;, para (i =1,...,n), a varidvel aleatoria nimero de eventos,

onde i é o indice que faz referéncia a area geografica e o conjunto das n areas é chamado
de regidao. Em uma primeira etapa, é necessario atribuir uma distribui¢ao de probabilidade

para Y;. Normalmente, quando se trabalha com contagem de eventos e, principalmente, se

os eventos forem raros, a distribuigao empregada € a de Poisson. Ou seja,
Y, | E., A, ~ Poisson(EA;), i=1,..,n. 4.1)
E, consequentemente, a funcao de verossimilhanca associada é

-EA \z
fly 1) =ﬂ .
y |

i

A quantidade E; corresponde ao nimero esperado de eventos na drea i caso o risco

nessa drea seja igual ao risco total na regido, ou seja, a suposigao € de risco constante em
toda regidao. Nao é, porém, considerada como parametro desconhecido, mas sim conhecida,

tal que, usualmente utiliza-se

2

. =N, 4.2
1 1 ZNI 1 ( )

onde r é a taxa de incidéncia global observada e N, é o tamanho da populagdo em risco na

area i.
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O célculo do valor esperado E;, pode também ser realizado fazendo-se uma

padronizacao indireta. Neste caso, consideram-se classes (de acordo com covaridveis como
idade, sexo, entre outras) e a suposigao € de que o risco seja constante dentro de cada area
em toda regido, porém nao necessariamente igual entre as classes. Como exemplo,
poderiamos pensar em dividir uma populagdo em risco por faixas etdrias (classes) e

calcular um E, para cada faixa etdria, considerando que o risco do fendmeno sobre as

diferentes faixas ndao é o mesmo (veja Assungao (2001), pagina 35).

A quantidade A, é o parametro de interesse e representa o verdadeiro risco da area

i, relativo ao global. Por risco relativo, entende-se a razao entre a probabilidade de
ocorréncia do evento de dois grupos de individuos, no caso, entre a dos individuos de certa

area i e a dos individuos da regido inteira.

Para o caso de eventos nao raros, a suposicao de distribuicao de Poisson para Y, em

1

(4.1) ndo é adequada. A alternativa natural é a do emprego da distribuicdao Binomial . Esta

situacdo, porém, nao sera apresentada neste trabalho.

4.3. Modelagem Classica para Riscos Relativos

Esta consiste na forma cldssica e mais simples do mapeamento de doengas. Aqui, simples
estimativas dos riscos relativos de interesse sao atribuidos as dreas do mapa. Utilizando o
método de maxima verossimilhanga, pode-se mostrar que a estimativa para o verdadeiro
risco na drea i € dada pela SMR, (Standard Mortality Ratio), onde

Yi Y

SMRI,:AA{:—N" :_izizir (43)
Yy, r N, E

1

com erro padrao dado por s; = \/Z / E .

Trés importantes consideragdes a respeito da modelagem cladssica contribuem para
que esta seja gradativamente, na pratica, substituida pela modelagem Bayesiana. A
primeira delas estd apresentada na Secao 4.4 e profere que as estimativas desta forma
geradas para os riscos frequentemente sao perturbadas pelo problema das pequenas dreas.

Uma segunda consideracao € que, se, além de um tamanho de 4rea pequeno, o evento for
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raro, podemos constatar um problema de variabilidade superior aquela assumida pelo
modelo de Poisson. Por fim, a modelagem cladssica também nao leva em consideragao a

possibilidade de autocorrelagdo espacial, apresentada na Secao 3.3.2.

4.4. O Problema das Pequenas Areas

A andlise de dados de drea prioriza o trabalho com dreas pequenas, visando a precisao
mais proxima possivel da pontual. Porém, pode acarretar em um problema muito comum
quando trabalhamos com taxas, riscos e proporg¢des, popularmente conhecido como o
problema das pequenas areas. Especificamente, este ndo estd relacionado a um espago
geografico pequeno, mas sim a 4dreas com pequena populagao em risco. Nestas situagoes, a
diferenca de uma unidade na contagem dos eventos, que pode inclusive estar relacionada a
erros substanciais de registro ou a falta de diagnostico, pode alterar bruscamente um risco

relativo, taxa ou proporcao.
Exemplo: Considere uma regiao composta por trés areas tal que:
Area A =1 evento em uma populagio em risco de tamanho 20;
Area B =1 evento em uma populacio em risco de tamanho 200;
Area C =1 evento em uma populagio em risco de tamanho 2000.

Com a utilizagao de (4.3), calcula-se que SMR, = SMR; =SMR. =1. E, ao considerar

um evento a mais nessa regiao, pode-se verificar que:
. Caso o evento adicional tenha ocorrido na area A, entao
SMR, 01,98, enquanto SMR, = SMR. J0,9911;
«  Caso o evento adicional tenha ocorrido na area B, entao
SMR, 01,0901, enquanto SMR, =SMR. 00,9911;
. Caso o evento adicional tenha ocorrido na area C, entao

SMR.. 01,0010, enquanto SMR,, = SMR,, 00,9911 .

Ao nos depararmos com uma informagao do tipo SMR, 01,98, se cruamente

analisada, estaria representando um quadro de calamidade publica. Este exemplo

intuitivamente indica o quanto a confiabilidade dos riscos relativos associadas a
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populacdes pequenas é baixa, fruto de alta flutuacdo aleatéria. Ou seja, uma diferenca
casual e atipica na ocorréncia de poucos casos do evento — que faria com que, na pratica, a
nova SMR, tivesse seu valor, do ponto de vista interpretativo, desprezado — poderia,
entdo, estar mascarando ou alterando, de forma nao correspondente ao comportamento

realista, o risco relativo associado as areas.

Modelos estatisticos mais sofisticados sao implementados com objetivo de permitir
inclusive a andlise e a interpretagdo dos riscos associadas as pequenas areas, através de
estimativas mais realistas e proximas de um risco que realmente represente a situagao em
que se encontram as areas da regido. Ou seja, para populagdes em risco reduzidas onde
taxas, riscos ou proporgdes, estao sendo analisados, um tratamento adicional nos dados

deve ser considerado. Como solugao, principalmente trés idéias sao propostas na literatura.

4.4.1. Agregar Areas

Consiste no ato de agregar pequenas areas proximas, com intuito de aumentar o
contingente populacional. Esta sugestao, além de permitir que dreas com comportamento
diferente sejam unidas, dissimulando o real valor da varidvel em questdao para a nova area
gerada, confronta com o principio maior de identificagio da distribuicdo espacial com
maior precisao possivel, ou seja, em dreas mais restritas. Em outras palavras, perdemos a

informacao localizada.

4.4.2. Mapa de Probabilidade

Proposto por Choynowski (1959), se trata de um mapa tematico onde os indicadores
relacionados a cada uma das dreas sdo substituidos pela probabilidade de se obter uma
contagem que € mais extrema do que aquela observada, sob hipdtese nula de risco
constante na regiao (ou p-valor de qualquer outro teste de interesse). Sendo assim, quando
um resultado observado ja corresponder a um valor extremo, muito alto ou muito baixo,
em relacdo ao esperado sob hipotese de risco constante em toda a regidao do mapa
(uniformidade), a probabilidade associada a 4rea sera baixa. Para populagdes pequenas, o
mapa de probabilidade é satisfatdrio, além de substituir as taxas por uma medida que leva
em conta a natureza estocdstica da contagem, considerando sua variabilidade. Para
populagdes grandes, porém, pode apresentar frequentemente valores associados as areas

proximos a zero, quando de fato a distancia entre observado e o esperado foi relativamente
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baixa. Outros problemas e inconveniéncias dos mapas de probabilidades estao
apresentados em Assuncao (2001) — veja pagina 40 —, e fazem com que esta técnica perca

espago para o desenvolvimento de metodologias Bayesianas.

4.4.3. Modelagem Bayesiana

Esta vem sendo muito difundida, se caracterizando por uma metodologia de
estimagao para o mapeamento de doengas que funciona como alternativa as duas outras
solugdes propostas anteriormente no combate ao problema das pequenas dareas. A
modelagem Bayesiana tem como principal fundamento a idéia de incluir uma distribuigao
a priori para os riscos relativos, possibilitando que nao sé a informagao da prépria area seja
utilizada na construcao da estimativa do risco, como também as informacgoes derivadas de
outras dreas da regido, incorporando o conceito de autocorrelagao espacial apresentado na
Subsecao 3.3.2. Além disso, a atribui¢do de uma priori que considere o efeito espacial
permite estabelecer uma conexao entra as areas — nao presente na modelagem cldssica —
que pode incorporar a idéia intuitiva de regularidade perante as dreas de uma mesma
regido ocasionada por agdes publicas ou caracteristicas politicas comuns a esta
determinada regido. Sendo assim, procura uma melhor estimativa para a taxa ou risco
associado as dreas da regidao em estudo. A modelagem Bayesiana, para que realmente
corresponda as caracteristicas acima relatadas, necessita assumir uma estrutura

hierdrquica, como apresentado na Segao 4.5.

4.5. Modelagem Bayesiana Hierarquica para Riscos
Relativos

Por modelagem Bayesiana, como ja foi mencionado, entende-se aquela que atribui
informag0Oes a priori para os riscos relativos das areas. Consequentemente, as inferéncias
sao derivadas da distribuicao a posteriori resultante da combinagao entre a informacao da

priori com a oriunda dos dados.
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Sendo assim, ao considerarmos uma distribuicao a priori para os riscos relativos, ja
adentramos em um caso de modelagem hierdrquica?, tal que o primeiro estagio da

hierarquia esta associado a verossimilhanca I(ylA), o segundo a priori MAly)

condicionada aos hiperparametros.
Com fins de formalizacao, temos que:

y=(y,,..,y,) éo vetor das contagens dos eventos;
A =(4,,..,A,) é o vetor de parametros (riscos relativos) a serem estimados;

n é o numero de areas da regiao.

Considera-se padrao o procedimento de atribuir uma distribuicao de Poisson para
cadaY;, como ja foi visto na Segao 4.2, supondo independéncia entre as contagens das
areas. A hipotese de independéncia € bastante realista para quando o evento for nao

contagioso. Sendo assim, a fun¢ao de verossimilhanga associada ao vetor y corresponde a

n o Ed Yi
e EA,
l(yIA):”—( | ) .

i= Yi:
Quanto a determinacao das prioris, percebe-se que, na pratica, prioris especificadas
com todos os hiperparametros (parametros da priori) conhecidos sao raramente utilizadas.
A abordagem usual considera que as distribuigdes a priori para os riscos tém estrutura

composta por hiperparametros desconhecidos.

Entdo, posteriormente a definicao de prioris para os riscos relativos, é preciso que os
hiperparametros sejam estabelecidos. A especificacao a respeito dos hiperparametros deve
ser realizada subjetivamente de modo a retratar o conhecimento do pesquisador a respeito
do risco relativo em questao. Duas maneiras de especificagdes dos hiperparametros acabam
por subdividir esta modelagem Bayesiana em duas correntes: a modelagem Bayesiana

empirica e a modelagem inteiramente Bayesiana.

2 Na literatura, porém, a definicdo do termo modelagem Bayesiana hierdrquica, quando tratamos do
mapeamento de doengas, apresenta-se duvidoso e muitas vezes confundido com a modelagem
inteiramente Bayesiana (veja Subsecdo 4.5.2), visto que esta compreende uma modelagem com trés
estagios de hierarquia.
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4.5.1. Modelagem Bayesiana Empirica

A possibilidade da modelagem Bayesiana empirica, nao profundamente discutida
neste trabalho, assume hiperparametros desconhecidos, porém utiliza estimativas pontuais
de maxima verossimilhanga para tais, como uma forma de aproximagao. Esta modelagem,
no entanto, pode subestimar a variabilidade dos riscos estimados (além de nao lidar bem
com a variabilidade das estimativas produzidas), essencialmente quando a priori
condicionada aos hiperparametros apresentar alta dispersdao, além do que nao permite
generalizagOes para situagdoes mais complexas, como casos de analise espago-temporal. Ou
seja, a estimacdo Bayesiana empirica ignora a variabilidade introduzida pelos
hiperparametros justamente por nao considerar a incerteza na estimacao dos mesmos

(considera-os fixos).

A idéia basica consiste na utilizagdo dos proprios dados da amostra para estimar os
valores dos hiperparametros e entao utilizar estas estimativas como valores fixos para os

mesmaos.

Na seqiiéncia deste trabalho, ndo trataremos mais a respeito da estimagao bayesiana

empirica. Como principal referéncia, cita-se Marshall (1991).

4.5.2. Modelagem Inteiramente Bayesiana

A modelagem inteiramente Bayesiana considera que, por assumir que o0s
hiperparametros sao quantidades aleatorias, hiperprioris devem ser especificadas aos
mesmos. A literatura classifica o método inteiramente Bayesiano como preferivel,
principalmente por considerar toda a variabilidade através da imposicao de distribuicoes
de probabilidade para os hiperparametros e por possuir um processo inferencial mais rico,

apesar de mais sofisticado.

E por isso que a modelagem inteiramente Bayesiana para os riscos das 4reas em
analise nao so se apresenta superior a metodologia de estimagao Bayesiana empirica como
supera contras e desvantagens do agregar de dreas e dos mapas de probabilidades no
combate ao problema das pequenas areas, reduzindo consideravelmente o problema da

variabilidade dos riscos estimados.

A especificacdo de hiperprioris se torna possivel através da inser¢ao de uma

estrutura hierarquica na modelagem. Além disso, especificagdo inteiramente Bayesiana
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compreende, pelo menos, trés estagios de hierarquia, sendo o primeiro associado a

verossimilhanga I(y | A), o segundo a priori 74A | y) — condicionada aos hiperparametros —

e o terceiro a hiperpriori 71(y) .

Entdo, ao considerarmos que os hiperparametros dos riscos sao quantidades

aleatodrias, caracterizamos:
y € o vetor de parametros da priori (ou hiperparametros);
7(A | y) é a priori do vetor de parametros A condicionada aos hiperparametros;
7(y) é a hiperpriori associada ao vetor de hiperparametros.

Consequentemente, a posteriori conjunta para todos os parametros desconhecidos do

modelo resulta em

Iy )l y)y)
[y 1 Hyma, y)ardy’

A, yly)=

e a posteriori marginal de interesse é dada por
mAly)= [ A, Yiypy .

Ao tratar com modelagens Bayesianas, é muito comum se deparar com integrais que
nao permitem a obtencdo da solucdo por meios analiticos e, algumas vezes, até por
integragdio numérica. Eis quando se faz necessdria a utilizagdo de métodos

computacionalmente intensivos. Mais especificamente, métodos MCMC.

Popularmente, assim como neste trabalho, todavia, ndo opta-se por modelar o risco

relativo A,, mas sim 77, =log(4,). A justificativa é baseada no fato de que as prioris que
para log(A;) podem ser especificadas facilitam o trabalho com a modelagem (Mollié (1996)).
Mais especificamente, enquanto a priori conjugada para A; se trata de uma distribuigao
Gama, para /], torna-se adequada a atribui¢do de uma distribui¢do Normal. Na seqiiéncia

do trabalho, entao consideraremos

n=(log(4,),....1og(A,)). 4.4)
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4.6. A Especificagao do Modelo Inteiramente Bayesiano

Ja foi apresentada na Subsecdo 4.5.2 a situagao que caracteriza a modelagem inteiramente
Bayesiana. Esta secao, contudo, tratara de abordar desde a escolha das prioris até a escolha
das hiperprioris, mesmo sabendo que apenas a segunda caracteriza a modelagem
inteiramente Bayesiana. Optou-se, porém, por tratar nesta secao a respeito da especificagao
das prioris pela conveniéncia da associacdo entre a estruturacdo da priori com a

especificacdo das hiperprioris.

Quanto a informagao a priori, representada pela distribuicdo a priori, sera
responsavel por especificar a variabilidade dos riscos relativos ao longo do mapa. Em
outras palavras, esta reflete o conhecimento que temos sobre a variacdo dos riscos no
espago. Consequentemente, é através da modelagem da distribuigao a priori que podemos

introduzir a dependéncia espacial entre os riscos.

4.6.1. Prioris para Riscos Nao-Estruturados

Quando falamos em riscos nao estruturados, nos referimos a um modelo de risco que
nado considera uma estrutura que permita a insercao de efeito espacial. Este é o modelo
mais simples e admite que o logaritmo natural do risco possa ser visualizado de tal forma
que

= H+u, (4.5)

onde 4 representa uma média global para os 77.'s e u; obedece a efeitos aleatorios que

correspondem a heterogeneidade nao estruturada presente nos dados. Uma suposicao

natural é considerar os efeitos aleatdrios u;'s das dreas independentes e identicamente

distribuidos, tal que
u, ~N(0,0%). (4.6)

Para este caso, entao, tém-se que a priori empregada ao logaritmo dos riscos

corresponde a
(n.1y)~N(u,0°), (4.7)

onde y=(u,0).
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Sob hipotese de independéncia entre os logaritmos naturais dos riscos das areas, a

posteriori conjunta é dada por
Anty)=mntuo) =[]0 ko). (4.8)

Alternativamente a estrutura apresentada em (4.5), pode-se permitir que a
observagao do comportamento de uma covariavel contribua na explica¢dao do risco de cada
area. Neste caso, diferentes médias estarao associadas as dreas com diferentes valores para
as covariaveis. A idéia consiste em considerar que a média de cada area é estimada através

de uma regressao linear com a covariavel. Ou seja,
n=a,+az; +u, 4.9)
onde:
a, representa a media geral de 77;
a, representa o efeito médio global de z em 77;
z, € o valor observado da covariavel Z na area i.

Esta nova alternativa mantém a suposi¢ao de homogeneidade das variancias. Ou

seja, continua-se assumindo que variabilidade dos efeitos aleatérios u#;, € comum para todas

as areas. Conclusivamente, a priori para o logaritmo do risco pode ser expressa por
(71y)~ N4, 0°) = N(a, + a,z,0). (4.10)

E, sob hipotese de independéncia entre os logaritmos naturais dos riscos das areas,
77(’7|y):r‘|ﬂ(’7i|:ui/02)- (4.11)

Até este momento, apenas considerando a estrutura da distribuigao a priori, nao se
adentrou na modelagem inteiramente Bayesiana, mas sim em uma metodologia Bayesiana
hierarquica em dois estagios que pode também ser empregada no caso da modelagem

Bayesiana empirica.

A modelagem inteiramente Bayesiana exige especificagdo de hiperprioris para os

hiperparametros a,,a, e 0. Usualmente, as hiperprioris especificadas sdo conjugadas,

visando facilidades analiticas, e, para a, e a,, atribui-se, respectivamente, N(O,O';O) e

N(0,0;,) - Se a idéia for utilizar uma priori ndo informativa, sugere-se tanto a atribuigéo de
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altos valores para of,ﬂ e af,l nas Normais apresentadas anteriormente quanto uma

distribuigao uniforme U(-o,+») para a, e a,. A segunda corresponde a uma priori
. s . . e r . 2 _ 0_2 . . P
imprdpria, mas conduz a uma posteriori propria. Para 7" =1/0" , atribui-se uma priori

conjugada Gama(a,b), com a e b fixados.

O modelo com uma varidvel pode facilmente ser ampliado para um maior nimero
de covaridveis associadas aos riscos das areas. Quando isso ocorrer, e se assumirmos que 0s
efeitos aleatorios das areas sao independentes, considera-se que o vetor @ tem distribuicao

Normal multivariada com vetor de médias 0 e matriz de covariancias < =10, , onde j é o
7
indice que faz referéncia a covariavel e | corresponde a matriz identidade.

Considerando o vetor de quantidades desconhecidas 8=(a,,a,,u,0°), temos que

sua posteriori é dada por
mely) 0 ” Wy, | ay, a,,u)may) ma,)mu; 1 0°)M(0”) . (4.12)

Tal posteriori, devido a consideravel complexidade e as prioris que usualmente sao
empregadas, nao apresenta forma fechada, criando a necessidade de se utilizar

metodologias MCMC para o processo inferencial, com intuito ja apresentado na secao 2.3.

4.6.2. Prioris para Riscos Espacialmente Estruturados

Ja foi mencionada a naturalidade da idéia de que areas geograficas proximas tendem
a apresentar correlacao entre os riscos. Entdo, um modelo para o risco que considera a
estrutura espacial local existente serd o associado ao tratarmos de riscos espacialmente

estruturados.

A informagcao a priori serd a responsavel pela inser¢ao do conhecimento a respeito do
efeito espacial no modelo, através da imposigao de determinada estrutura de covariancia.
Besag et al. (1974) introduziu a idéia dos modelos autoregressivos condicionais
(Conditional Autoregression (CAR)), que permitem variagao espacialmente estruturada.
Autoregressivo, nesse contexto, faz referéncia a utilizacdo da informacdo da mesma
variavel de interesse, porém correspondente as outras dreas do mapa na construcao da
estimativa para determinada area i. Uma classe muito conveniente, na pratica, é a dos

modelos de campos aleatérios de Markov (Markov Random Field, MRF). Tais consideram
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que o risco a drea i tem correlacdo unicamente com seus vizinhos imediatos J;, ou seja,

apenas com as areas que fazem fronteira com a 4rea i. Mais especificamente, a distribuicao
a priori para o risco da area i, condicionada ao risco de todas as outras dreas do mapa,

depende apenas dos riscos dos vizinhos imediatos 9, de i.

Usualmente trabalha-se com os modelos MRF Gaussianos, que especificam

distribuicao Normal com média dependente dos valores 77, para priori condicional de 7, .

Estes assumem variancia condicional constante. Entretanto, para mapas irregulares, onde o
numero de vizinhos varia de d4rea para area, € apropriada a utilizacdo dos modelos
autoregressivos Gaussianos intrinsecos, que serdo o foco daqui pra frente. Para estes

modelos, a variancia condicional a priori de 7, dado todos os logaritmos naturais dos
riscos das outras dreas do mapa, € inversamente proporcional ao numero de vizinhos da
drea i.

Para comegarmos a introduzir a modelagem, consideramos 7}, na seguinte forma:

n; =log(A;) = p; +b,. (4.13)

Onde 4, é o mesmo ja apresentado na decomposicao de 7. da Secao 4.6.1 e b, sao os

efeitos aleatérios que representam a componente espacialmente estruturada,

diferentemente dos efeitos aleatdrios nao-estruturados u,'s.

Entao, enquanto g, pode ser comum as dreas do mapa ou estimado por uma
regressdo com uma ou mais covaridveis, b, tem distribuicio condicional aos efeitos

espaciais das outras areas, segundo o modelo CAR gaussiano intrinseco, dada por

[%wijbj 2 )

7 7
PILTEDIL
o, i,

b, \b,,j# i)~ N (4.14)

onde w; representa o peso (em outras palavras, a influéncia) do vizinho j na drea i, em

discussao na Secao 4.7. Percebe-se entao que quanto maior o niumero de vizinhos da érea 1,

menor € a variabilidade que vamos atribuir a priori na estimacao de 7, .

Logo, a distribuigao conjunta condicional a priori, sob hipdtese de independéncia a

priori entre os efeitos aleatdrios espaciais b,, ¢ dada por
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1 1 & )
bl o*) DFexp{—gZZwﬁ(bi b)) } (4.15)

i=1 j<i

Esta priori possui média zero e matriz inversa de covariancia com elementos da
diagonal principal iguais a w,, /0 e demais elementos iguais a —w; / o’ , onde
w,, =Z]M w; . Além disso, € uma priori impropria, mas que pode ter este problema

corrigido através da imposicao de Zibi =0.

Usualmente, os pesos w; sdo especificados de forma binaria, de maneira que se j ¢
vizinho de i, w;=w;=1. Caso contrario, w; =w;=0. Neste caso, a distribuigao
condicional de b, se reduz a

(b, 02\
(b, |b].,j¢i)~N{&,—J, (4.16)

n o n

1 1

onde n; corresponde ao numero de areas vizinhasa i.

Considerando o vetor de quantidades desconhecidas 6?=(a0,a1,b,02), temos que

sua posteriori é dada por
761y O[]y @, @, b)ma)ma) e, 16°)ma?). (4.17)

E, assim como no caso anterior, necessitar-se-a recorrer a metodologias MCMC para

a realizacao do processo inferencial.

4.6.3. Prioris de Convolucdo

Como, na pratica, nao se tem muito clara a idéia de como escolher entre priori
estruturada ou nao-estruturada, a solucao proposta por Besag (1989), Besag e Mollié (1989)
e Besag et al (1991) foi de trabalhar com uma distribui¢ao intermedidria composta por uma
parte estruturada e outra nao-estruturada. Esta se chama priori Gaussiana de convolucao e

propode que

n =M +u +b, (4.18)
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onde os componentes sao supostos independentes e correspondem aos mesmos

anteriormente especificados. Ou seja, u; representa a heterogeneidade nao-estruturada

enquanto b; a variagao espacialmente estruturada.

Entao, u;, a priori, sob hipdtese de independéncia dos efeitos aleatorios, tem
distribuicdo N(0,07) e b, é modelado por um autoregressivo Gaussiano intrinseco com

variancias condicionais proporcionais a 0, . Onde 0. e 0, sdo hiperparametros.

Como sao independentes, a soma u; +b;, tem variancia igual a soma das variancias.
Ou seja, igual & o +0;/w, . Quando a razdo o;/c. for pequena, significa que a
heterogeneidade nao estruturada é mais importante, enquanto se esta razao for pequena,

podemos dizer que a varia¢ao espacialmente estruturada é quem domina.

4.7. Especificacao da Matriz de Pesos w:

A matriz de pesos é uma matriz simétrica, nxn, onde nela ficar-se-a4 explicitada a
relacdo que as areas tém, pelo fato de estarmos trabalhando com os modelos MRF (veja
Subsegao 4.6.2), apenas com seus vizinhos. Ou seja, é esta matriz que vai especificar a

influéncias dos vizinhos na drea i, promovendo a estruturagao espacial.

Esta secao tem por objetivo apenas apresentar trés dos possiveis métodos de escolha

da matriz de pesos w .

A matriz bindria, mais simples e comumente utilizada na literatura, serd a utilizada
neste trabalho e considera apenas o fato das areas fazerem fronteira ou nao, assumindo

w; =1 caso seja verdade, ou w; =0, caso contrario.

Uma segunda opc¢ao para matriz w é aquela que considera maior peso ou, em outras
palavras, maior influéncia para tamanhos de fronteira maiores. Ou seja, sera baseada nos
tamanhos das fronteiras. Por exemplo, w; pode ser igual ao tamanho, em km, da fronteira
entre as dreas i e j. Esta opgao, porém, nao € tao utilizada na pratica pela dificuldade,

muitas vezes, de se medir a fronteira.

A terceira e ultima opcdo para matriz w apresentada nesta monografia é uma
extensao da segunda alternativa e considera nao s6 o tamanho das fronteiras como a

presenga de barreiras naturais. Por exemplo, dependendo da varidvel de estudo, pode ser
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razoavel considerar que duas areas nao sejam tao correlacionadas quando entre elas existe
uma montanha, até mesmo um rio ou qualquer outra caracteristica geografica que possa

interferir. Como referéncia, Mollié (1996).

4.8. Critérios para Comparacao e Selecao de Modelos

O critério de comparacao e selecao entre modelos com diferentes niveis de complexidade
frequentemente encontrado na literatura relacionada e mais popular nas aplicagdes praticas
corresponde ao Critério de Informacao da Deviance (Deviance Information Criterion, DIC).
Proposto por Spiegelhalter, Best, Carlin, and Linde (2002), trata-se de uma generalizacao do
Critério de Informacao de Akaike (AIC) e é dado por

DIC(M,)=D, +p, =2D, - D(6,), (4.19)
onde:

g, é o vetor de parametros do modelo k;

g, é amédia a posteriori de 6, ;
D ¢ a fungao deviance, que mede o ajuste do modelo;
D, =E

a1,(D(6,)), representando a média a posteriori da deviance;

D(8,) é uma estimativa pontual da deviance obtida através da utilizagio da média a

posteriori de 8 na expressao do desvio que pode se alterar dependendo da parametrizacao

especificadas nas prioris do modelo;

P = Eq,,(D(6,)) - D(Eg,,(6,)) = D,-D(,) é um termo penalizador que mede a
complexidade do modelo;

D(6,) = 2logl(y18,,k)+2log f(y) é a posteriori da deviance;

onde:

I(y18,,k) éafuncao de verossimilhanca;

f(y) é uma fun¢ado de padronizagao dos dados.
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Visto que este critério considera a média a posteriori como estimativa para os
parametros do modelo, ndo seria recomendada a utilizagdo do DIC para distribuigdes

multimodais ou com grande assimetria.

A estatistica DIC indica melhor ajuste do modelo relativo ao niimero de parametros
quanto menor for seu valor. Ou seja, aquele modelo que obtiver o menor DIC calculado é
considerado como aquele que melhor pode predizer um novo conjunto de dados com a
mesma estrutura dos dados observados. Tal estatistica ¢ de facil e instantanea obtencao
através do software WinBugs e obedece a utilizada na selecdao entre os modelos neste
trabalho. Maiores informacoes a respeito da DIC podem ser encontradas em Spiegelhalter

et al. (2002).

Uma medida de adequagao dos modelos também encontrada na literatura ¢ a da
Validagdo Cruzada. Por nao ser discutida neste trabalho, fica como referéncia Gelfand

(1996).
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Capitulo 5

Mapeando Riscos Associados a Natalidade em

Mulheres Jovens de Porto Alegre

5.1. Introducao

A aplicagdo pratica desta monografia consiste na utilizagado de técnicas ja apresentadas
anteriormente em dados reais da cidade de Porto Alegre. Mais especificamente, trataremos

de modelar e mapear o risco RR para cada bairro, com SMR's dadas por

total de nascimentos em mulheres abaixo de vinte anos de idade em 2005 no bairro i

SMR. = total de nascimentos em 2005 no bairro i
i total de nascimentos em mulheres abaixo de vinte anos de idade em 2005

total de nascimentos em 2005

7

com objetivo de identificar 4dreas geograficas — bairros, para a andlise em questdao — com
comportamento preocupante, visando sustentacdo para politicas publicas e tomadas de
decisdes. Afinal, é de consentimento geral que altas taxas de natalidade em mulheres com
menos de vinte anos representam, no minimo, um quadro a ser estudado. O mapeamento
sera feito com base em estimativas para os RR's oriundas de modelos inteiramente

Bayesianos, sabidas as qualidades de tais.

O estudo foi conduzido com a utilizagio dos softwares WinBugs 1.4.1 -
implementa¢ao dos modelos e geracao das estimativas — e MapInfo 8.0 — produgao dos

mapas —, além de dados obtidos junto a Prefeitura Municipal de Porto Alegre.

Os dados de natalidade em questao sao referentes ao ano de 2005. A disponibilidade
¢ pelo numero de nascidos vivos e nimero de nascidos vivos origindrios de maes com
menos de 20 anos, segregados pelos bairros de Porto Alegre. Especificamente, a razao entre
o numero de nascidos vivos naturais de maes com menos de vinte anos de idade e o total
de nascidos vivos ndo corresponde a medida tradicional da taxa de natalidade. Em
contrapartida, fornece, de modo suficientemente interessante para a deteccao das areas

preocupantes, uma medida de intensidade ou representatividade da natalidade em



mulheres com menos de 20 anos de idade em relacao a natalidade total, de modo que

consideremos

n° de nascimentos em mulheres com menos de vinte anos no bairro i em 2005

Risco, = S . -
n° de nascimentos no bairro i em 2005

Em outras palavras, podemos interpretar a razao em questao como uma medida da
natalidade em mulheres jovens relativa a natalidade total. Além disso, segue que, quando
tratarmos em risco na seqiiéncia desse trabalho, estaremos nos referindo a razao acima
apresentada. De modo que, se um risco é preocupante e alto para determinado bairro,
estamos tratando de um bairro com grande proporcao de nascimentos oriundos de
mulheres com menos de vinte anos de idade em relacdo ao total de nascimentos.
Consequentemente, o risco relativo do bairro i é a razdo entre o risco do bairro i e o risco

de Porto Alegre.

Também existe a disponibilidade por dados referentes a outras varidveis que, se
detectadas como explicativas para o interesse do estudo, poderao vir a ser incluidas na
modelagem como covariaveis, com intuito de auxiliar a aperfeicoar a geracao das
estimativas para os riscos relativos de cada bairro. Estas correspondem a oito varidveis de
carater econdomico e educacional extraidas dos dados levantados no censo demografico

realizado em 2000 pelo IBGE.

Tanto os dados relativos a natalidade quanto os candidatos a covariaveis derivam de
levantamentos populacionais. Os primeiros fazem referéncia a registros oficiais de saude
do municipio de Porto Alegre enquanto os outros obedecem ao censo demografico de 2000,
considerando que o interesse neste estudo nao é de tragar uma regressao ou algum modelo
de previsao para os riscos dos bairros de Porto Alegre, mas sim de identificar, através da
distribuigao espacial dos riscos, areas com determinado perfil, em certo instante do tempo,
com base em estimativas dos riscos dos bairros melhoradas pela modelagem inteiramente
bayesiana. Julgou-se que, mesmo que defasadas, se as candidatas a covaridveis
apresentarem correlagdo ou, consequentemente, poder de explicacdo para os riscos, estas
poderiam vir a ser incluidas na modelagem com intuito de melhorar as estimativas
geradas. Outro argumento que reforca a defesa para a utilizagdo das varidveis defasadas
desrespeita ao pequeno intervalo de defasagem das varidveis. Para varidveis econdmicas e

educacionais tais quais, respectivamente, renda média e taxa de analfabetismo, percebe-se
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que 5 anos nao ¢ periodo suficiente para gerar grandes alteragdes nas variaveis a nivel de

bairro.

A divisao em bairros utilizada para Porto Alegre estd baseada na regionalizacao

aprovada pelo Conselho do Orcamento Participativo em 1997, diferente — porém com

substancial semelhanga — da oficial divisao de bairros da cidade. A tabela 5.1 exemplifica o

banco de dados disponivel.

Bairro ID y total =zl z2 z3 z4 z5 z6 z7 z8

Agronomia 1 68 249 4,23 3,00 41,07 581 7,55 2282 6,12 7,52

Anchieta 2

Arquipélago 3

Auxiliadora 4 4 83 19,85 4091 4,14 59,09 023 1,84 12,75 0,60
5

Azenha

9 20 492 9030 40,61 9,70 14,44 31,67 5,88 11,82
41 15 3,15 96,52 56,56 3,48 14,19 3536 4,71 11,52

19 128 11,50 64,77 12,64 3523 1,57 587 10,65 1,67

Vila Nova 82 69 531 6,12 8575 26,78 14,25 3,67 13,44 7,88 3,59

Onde:

Tabela 5.1: Parte do Banco de Dados Utilizado

ID ¢é a identificacdo numeérica dos bairros de Porto Alegre, totalizando 82

bairros;

y € o numero de nascidos vivos naturais de mulheres com menos de 20 anos

em 2005;
total é o numero total de nascimentos em 2005;

z1 é a rendia média dos responsaveis, exclusive aqueles sem rendimentos,

em salarios minimos, em 2000;

z2 é a porcentagem de responsaveis por domicilio com renda até 10 salarios

minimos, em 2000;

z3 € a porcentagem de responsaveis por domicilio com renda até 2 salarios

minimos, em 2000;

z4 é a porcentagem de responsaveis por domicilio com renda superior a 10

salarios minimos, em 2000;
z5 é a porcentagem de responsaveis por domicilio analfabetos, em 2000;

z6 € a porcentagem de responsaveis por domicilio com menos de quatro

anos de estudo, fazendo referéncia ao analfabetismo funcional, em 2000;
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« 27 ¢é a escolaridade média, em anos de estudo, dos responsaveis por

domicilios em 2000;

- z8 é ataxa de analfabetismo na populagao de 15 anos e mais, em 2000.

5.2. Modelagem Estatistica

A modelagem estatistica propde que o nimero de nascimentos em mulheres com menos de

vinte anos no bairro i segue uma distribuicao
Y. | E;, A, ~ Poisson(E.A,) .

Onde E; foi calculado através da maneira usual, como apresentado em (4.2), e

representa o numero esperado de nascimentos oriundos de mulheres jovens para o bairro i
no ano de 2005, sob hipotese de que o risco associado a este evento é constante para os
bairros e igual ao risco global de Porto Alegre. Nao se fez necessario a utilizacdo de
padronizacao indireta principalmente porque estamos trabalhando com uma faixa etdria

especifica e somente com individuos do sexo feminino.

5.3. Mapa com Padrao de Cores

O mapeamento dos riscos relativos estimados pelos modelos propostos (um via abordagem
classica e cinco sob a dtica Bayesiana) para os bairros foi realizado com base em cinco
classes intervalares definidas pelo especialista (leia-se equipe do Observatdrio de Porto

Alegre/Prefeitura Municipal de Porto Alegre).

As classes estdao de acordo com uma escala de tons de vermelho, de modo que
quanto mais escuro for tom da cor, maior é o risco relativo estimado associado a drea. A

Tabela 5.2 relaciona as cinco classes com o respectivo intervalo associado.

Classe Cor Intervalo de RR
1 [] 0,00 I-0,51
2 ] 0,51 1-1,02
3 B 1,02 1-1,53
4 B 1,53 |- 2,04
5 B 2,04 1-12,561

Tabela 5.2 - Escala de Cores Utilizada no Mapeamento dos Riscos Relativos Estimados
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Na pratica, poderiamos interpretar que bairros com riscos relativos estimados
associados a classe 5 apresentam situagao de extrema preocupagao, se caracterizando por
areas que necessitam de politicas publicas imediatas. Bairros que apresentarem estimativa
do risco correspondente a classe 4 também apresentam um quadro muito preocupante e

requerivel de politicas direcionadas.

Infelizmente, o pouco tempo disponivel para o estudo da aplicagdo, assim como a
dependéncia da equipe do Observatdrio de Porto Alegre/Prefeitura Municipal de Porto
Alegre para a produgao dos mapas, fez com que novas classes intervalares ficassem

impossibilitadas de serem utilizadas.

5.4. Analise Classica

Preliminarmente a implementacdo da modelagem Bayesiana, construiu-se as estimativas
classicas — representadas pela SMR — para os riscos relativos dos bairros, com objetivo de

justificar a posterior utilizagao da abordagem Bayesiana.

A Figura 5.1 apresenta graficos das SMR’s e dos erros padrdes das estimativas do

risco relativo das 4reas, ambos versus o tamanho das populagdes em risco.
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2,50 - ° 080 °
2,00 —
o 060 - o
E 1,50 =1 o ° ° ° ° o [7,] o
%) 80 g0 ° ° 0,40 —
1,00 00y o °° ° ’ $
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Figura 5.1 - Grafico SMR’s x Populacdo em Risco e Grafico Erro Padrao Estimado x Populacdo em Risco

Pode-se claramente perceber a ocorréncia do fendmeno apresentado na Segao 4.4
desta monografia, episodio freqiiente quando empregamos a modelagem classica de riscos
relativos em areas com populagdes em risco reduzidas. A alta flutuagao aleatoria verificada
nas estimativas e a falta de consideracao com a influéncia espacial sobre as areas servem

como argumentos de sustento para o emprego da modelagem Bayesiana.
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A Figura 5.2 apresenta o mapa resultante da atribuigdo das estimativas pontuais da

modelagem cldssica (SMR’s) as correspondentes bairros de Porto Alegre.

SMR

[J0,001-051 (24)
051 1-1,02  (29)
W1021-153 (26

)
W1531-204 (2
W 204 1-12561 (1)

Figura 5.2 - Mapa com Estimativas Classicas (SMR) para os Riscos Relativos dos Bairros

Uma andlise comparativa entre os mapas e estimativas geradas pela abordagem
classica e pelos modelos Bayesianos esta apresentada e mais detalhadamente discutida na

Secao 5.6.

5.5. Analise Bayesiana
Justificada a utilizagdo da modelagem Bayesiana, testou-se a implementacao de cinco
diferentes modelos inteiramente Bayesianos, tal que:

«  Modelo 1 - Modelo para riscos nao-estruturados sem covariavel;

«  Modelo 2 — Modelo para riscos espacialmente estruturados sem covariaveis;

«  Modelo 3 — Modelo de convolugdo sem covariaveis;

+  Modelo 4 — Modelo de convolu¢ao com uma covariavel;

+  Modelo 5 - Modelo de convolu¢ao com duas covariaveis.
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Para os modelos que admitem estrutura espacial, consideraram-se vizinhos os

bairros i e j que fazem fronteira terrestre (veja Secdo 4.7). De tal forma que w; =w; =1 se
i e j forem vizinhos e w; =w; =0 caso contrario. E importante considerar, porém, que o

bairro Arquipélago foi interpretado como sem vizinhos, visto que o mesmo nao satisfez o

critério de vizinhanga pré-definido.

Com excecao da priori determinada para o efeito espacial, que segue o modelo CAR
gaussiano intrinseco, todas as outras prioris empregadas nos modelos construidos sao nao
informativas, essencialmente devido ao desconhecimento que se tem a respeito da

distribuigao espacial do risco relativo em analise.

A escolha das covaridveis nao foi realizada de maneira aprofundada e minuciosa,
visto que a prioridade do mapeamento de doengas nado consiste especificamente na
compreensao e no estabelecimento da relagao entre a distribui¢ao espacial da incidéncia da
doenga e variaveis explicativas. Entao, sabendo que nosso objetivo é apenas de retratar o
quadro da natalidade em mulheres jovens de Porto Alegre para o ano de 2005,
dispensamos ndo muito tempo para a escolha das covariaveis inseridas nos modelos 4 e 5.
A escolha foi baseada no conhecimento tedrico prévio de que o rendimento familiar e a

educacao dos chefes de familia estdo correlacionados as taxas de natalidade.

Em um primeiro momento, optou se entdo — para o modelo 4 — por inserir uma
dentre as possiveis covariaveis. Esta foi escolhida de acordo com uma analise do coeficiente
de correlacdo de Pearson entre as varidveis do banco e a SMR calculada, onde aquela
variavel que teve maior correlagao detectada para com a SMR foi inserida no modelo. Este
critério € fundamentado pela idéia de que a varidvel mais correlacionada com o risco
possui maior poder de explicacdo em relacao ao fendmeno de estudo, ou seja, ao
nascimento de criangas em mulheres jovens, contribuindo para uma melhor estimativa do
risco de interesse. A Tabela 5.3 contém as correlacdes entre as varidveis disponiveis e a

SMR calculada.

z1 z2 z3 z4 z5 z6 z7 z8
SMR -0,754 0,707 0,831 -0,828 0,846 0,845 -0,862 0,788

Tabela 5.3: Correlagdes de Pearson Entre as Variaveis e a SMR

Logo, o modelo 4 considerou a contribuicao da escolaridade média, em anos de
estudo, dos responsaveis por domicilios no ano de 2000 (z7) na construcao das estimativas

dos riscos relativos.
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O modelo 5 por sua vez, considerou também a informacdo da variavel z3
(porcentagem de responsaveis por domicilio com renda até 2 salarios minimos, em 2000)
para a construgao das estimativas. Esta escolha considerou que a insercao de duas variaveis
de mesma tipologia (educacdo e rendimento) no modelo poderia apresentar um caso de
multicolinearidade. E por isso que se optou por utilizar uma varidvel (a mais

correlacionada com a SMR) de cada um dos dois géneros.

5.5.1. Implementacio via WinBUGS

O WinBugs é um software que permite facil implementacdo dos modelos
apresentados. Especificamente, quanto aos dados, necessita-se somente determinar a
contagem do evento — nimero de nascimentos observados em mulheres com menos de
vinte anos em 2005 para os bairros de Porto Alegre —, o valor esperado da contagem para os
bairros — de acordo com o apresentado na Segao 4.2 — e, se for o caso, os dados associados
as covaridveis. Além disso, especifica-se a funcao de verossimilhanga associada aos dados,
a estrutura do risco, assim como e as prioris e hiperprioris necessarias, como ja apresentado

na Secao 4.6.

Visto que a amostra a posteriori gerada e, consequentemente, as estimativas derivam
de metodologias MCMC, faz-se necessaria a determinacao de valores iniciais para a cadeia

em simulacdo dos parametros desconhecidos.

As prioris, hiperprioris e valores iniciais utilizados para os cinco modelos foram pré-

determinados de acordo com aqueles que vem sendo utilizados a nivel de literatura.

Para todos os modelos implementados, fez-se uso de semente igual a 123 e gerou-se
205000 simulagdes. As 5000 primeiras foram descartadas como periodo de burn-in. Dentre
as 200000 restantes, aplicou-se um thin interval de 40, de modo que obtivemos uma amostra

final de 5000 simulagdes.

5.5.2. Teste de Convergéncia

Para as prioris e hiperprioris atribuidas, testou-se a imposicao de diferentes valores
iniciais para as cadeias dos parametros, com intuito de verificar se a convergéncia estava
sendo atingida em diferentes inicializa¢Oes e se, independentemente dos valores iniciais, as

estimativas a posteriori se mantinham similares.
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Logo nos primeiros testes, confirmou-se a logica iterativa das metodologias MCMC
ao verificarmos que, mesmo que o software exija, nem todos os parametros necessitariam
ser inicializados. Pois, apds alterarmos o valor inicial de alguns parametros, suas
correspondentes cadeias simuladas nao se alteraram. Presenciamos este fato ao alterarmos

os valores iniciais de @, e da precisao 7, dos efeitos aleatdrios u, .

Quanto a precisao 7, dos efeitos espaciais b,, mesmo mudancas bruscas (como, por
exemplo, de 0,5 para 100) fizeram com que, tanto as estimativas dos riscos relativos de
interesse quanto as estimativas para o efeito aleatdrio e o para o efeito espacial que
influéncia as dreas, se verificassem alteragdes nas estimativas apenas, em média, na terceira

casa ap0s a virgula. Ou seja, a convergeéncia foi obtida.

Ao alterarmos o valor inicial de @, (inclusive de zero para 100), novamente detectou-
se obtencdo da convergéncia e minimas alteragcdes nas estimativas finais, mais discretas
ainda que as mudangas percebidas ao alterarmos o valor inicial de 7,, tanto nas estimativas

do risco relativo quanto do proprio a;.

Para mudancas bruscas nos valores iniciais de u, e b, (de um para 100), verifica-se
que as cadeias do risco relativo e dos correspondentes efeitos retardam a o alcance da
convergéncia. Porém, a partir do momento que é atingida, a cadeia segue um

comportamento de acordo com o esperado.

Para todas as tentativas, se considerarmos o processo depois de obtida a
convergéncia, a estatistica DIC permaneceu-se praticamente inalterada e com mudanga

minima intrinseca a flutuacdo aleatdria da prépria.

5.5.3. Andlise de Sensibilidade

A andlise de sensibilidade corresponde a uma pratica que tem por objetivo verificar a
suscetibilidade do modelo perante diferentes especificacdes de prioris e parametros das

prioris. Para maiores informagoes, sugere-se Gelman (1997).

Neste caso, foi aplicada e consistiu em substituir tais prioris e hiperprioris
empregadas e que seguem a sugestao literaria por outras quaisquer, a livre arbitrio, com
objetivo de visualizar possiveis alteragdes e o comportamento das mesmas no que se refere

aos resultados a posteriori gerados pelo software.
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Ao substituirmos a priori dflat() atribuida para a, por uma priori também nao
informativa N(0,e”), percebeu-se que a estimativa pontual de @, sofreu alteracdes apenas

na quarta casa apds a virgula, enquanto os riscos relativos estimados nao sofreram

alteragdes. Alteragdes na priori atribuida para @, também resultaram em pouquissimas

alteracOes na estimativa final dos riscos relativos.

u

Ao modificarmos as prioris de 17, e 1, de Gama(0,50,0005) para
Gama(0,0005;0,0005) , as estimativas dos riscos relativos apresentaram algumas mudangas

na segunda casa apds a virgula, enquanto as estimativas para os efeitos aleatorios e

espaciais apresentaram mudancas inclusive na primeira casa ap6s a virgula.

5.5.4. Modelo 1
Para o modelo 1 — ndo estruturado — implementado, considerou-se, a priori:
~ 1/ y.
u, Normal(O,/Tz) ;
p-dflat();
T ~ Gamma(0,5;0,0005) .

Onde a fungao intrinseca do WinBUGS dflat() corresponde a uma distribuicao

impropria ndo informativa que ndo compromete o andamento do processo e, mesmo assim,

conduz a uma posteriori propria. Os valores iniciais atribuidos foram 7=0,5, y4=0 e

u,=1,parai=1,.,n.

A Figura 5.3 representa o mapeamento com as médias dos riscos relativos de

interesse a posteriori, por bairros.
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RR1

[ 0,00 1- 0,51
0,51 |- 1,02
W 1,02 I-1,53

B 153 1-2,04
W 2,04 |- 2,561

Figura 5.3 - Mapa com Estimativas pelo Modelo 1 (RR1) para os Riscos Relativos dos Bairros

Percebe-se que, ao considerarmos uma modelagem que nao recebe a contribuicao de
covariaveis nem de efeito espacial para a obtencao de estimativas para o verdadeiro valor
do risco relativo associado aos bairros, apenas o bairro Anchieta (2) apresentou situagao
muito preocupante, com um risco relativo estimado em 1,721. Logo, estima-se, pelo modelo
1, que o bairro Anchieta (2) apresenta o risco para o fendmeno em questdao

aproximadamente 72% superior ao risco de Porto Alegre.

5.5.5. Modelo 2

O modelo espacialmente estruturado teve especificacdes a priori dadas por:

(b, )

00 1
b lb,jzi~N| 22—, ;
DOl n, ‘nr
M~ dflat() ;

T ~ Gamma(0,5;0,0005) .

Os valores iniciais corresponderama 7=0,5, y=0 e b, =1, parai=1,..,n.



O mapeamento resultante com as médias dos riscos relativos de interesse a

posteriori, por bairros, estd apresentado na Figura 5.4.

3
RR2
[ 0,00 |- 0,51
[ 0,51 I-1,02
W 1,02 1-1,53
W 1,53 1-2,04
W 2,04 I-1 2,561

Figura 5.4 - Mapa com Estimativas pelo Modelo 2 (RR2) para os Riscos Relativos dos Bairros

Entao, ao considerarmos, além dos dados observados por bairro, uma estrutura que
admite apenas a influéncia espacial que os bairros vizinhos determinam, os riscos relativos
estimados pelo modelo indicam os bairros Anchieta e Arquipélago (3) como aqueles de
pior situagao em Porto Alegre. Para o bairro Arquipélago (3), por exemplo, estima-se um

risco aproximadamente 92% superior ao de Porto Alegre.

5.5.6. Modelo 3

O modelo 3 corresponde ao de convolugao e, a priori:

u; ~ Normal(O,% 2);

(b, )

b, |bj,j¢i~N[&, ! ZJ;
n, ni,

1

M~ dflat() ;

1, ~ Gamma(0,5;0,0005) ;
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1, ~ Gamma(0,5;0,0005) .
Com valores iniciais dados por 7, =7, =0,5, 4=0 e u,=b,=1,parai=1,..,n.

Segue o mapeamento com as médias dos riscos relativos de interesse a posteriori,

apresentado na Figura 5.5.

RR3

[ 0,00 I- 0,51
I 0,51 I-1,02
MW 1,02 I-1,53
W 153 1-2,04
W 2,04 1-] 2,561

Figura 5.5 - Mapa com Estimativas pelo Modelo 3 (RR3) para os Riscos Relativos dos Bairros

Ao considerarmos tanto o efeito aleatorio quanto o efeito espacial na modelagem, o
bairro Anchieta e Arquipélago mais uma vez obtiveram estimativas para seu verdadeiro
risco relativo alarmantes. Desta vez, estima-se que o bairro Anchieta tem risco
aproximadamente 79% superior ao risco de Porto Alegre, enquanto para o Arquipélago

estimou-se 63%.

5.5.7. Modelo 4

Este modelo considera a varidvel z7 como covaridavel e assume as mesmas

imposigOes a priori do modelo 3, com excecao de:
a, ~ dflat() ;
a, ~ Normal(0;e™) .

Os valores iniciais foram 7, =7, =0,5, a,=a,=0 e u; =b,=1,para i =1,..,n.
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A Figura 5.6 representa o mapeamento da média a posteriori do risco relativo.

RR4

1 0,00 1-0,51
0,51 1-1,02
M 1,02 [-1,53
W 1,53 1-2,04
W 2,04 |-] 2,561

Figura 5.6 - Mapa com Estimativas pelo Modelo 4 (RR4) para os Riscos Relativos dos Bairros

Ao anexarmos a contribui¢do da covariavel z7 (escolaridade média, em anos de
estudo, dos responsaveis por domicilios em 2000) para a estimativa do risco relativo dos
bairros no modelo de convolugao, verificou-se — principalmente — trés bairros em situacao
preocupante; Anchieta, Arquipélago e Serraria (73). Entre estes, o Arquipélago apresentou
um quadro de extrema preocupagdo, com risco estimado em aproximadamente 109%

superior ao riso de Porto Alegre.

5.5.8. Modelo 5

O modelo 5 é uma extensao do modelo 4 e, além de z3 como covariavel, considera:
-5
a, ~ Normal(0;e7) .

Os valores iniciais utilizados foram 7, =7,=0,5, a,=a,=a,=0 e u, =b, =1, para
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RR5

0 0,00 |- 0,51
M 0,51 I-1,02
W 1,02 I-1,53
W 153 1-2,04
W 2,04 1-] 2,561

Figura 5.7 - Mapa com Estimativas pelo Modelo 5 (RR5) para os Riscos Relativos dos Bairros

Ap0s a inser¢ao de mais uma covaridvel uma varidvel no modelo de convolugao (z3
— porcentagem de responsaveis por domicilio com renda até 2 salarios minimos, em 2000),
visando uma melhor estimativa para os verdadeiros riscos relativos, estimou-se que os
bairros Arquipélago, Anchieta e Serraria possuem riscos aproximadamente iguais a,

respectivamente, 102%, 68% e 54% superiores ao risco de Porto Alegre.

Para o modelo 5, trataremos de apresentar algumas questdes referentes ao
comportamento das cadeias simuladas para que o leitor possa tomar conhecimento da
forma que os resultados se apresentaram, com objetivo de visualizar itens associados a

convergéncia das cadeias, forma das posterioris e medidas resumo em geral.

A figura 5.8 apresenta o comportamento da cadeia completa de simulagdes para g, e
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Figura 5.8 — Trajetorias Completas da Simulagido de g, e O,

Figura 5.9 expde os graficos das posterioris — estimadas nao parametricamente pelo

método de suavizagao de Kernel — correspondentes a amostra final de tamanho 5000 das

cadeias anteriormente apresentadas em conjunto com as posterioris derivadas da amostra

final, também estimadas por Kernel, de outros hiperparametros.
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Figura 5.9 — Posterioris de a,, a,, Q,, 0, e 0, Estimadas Nao Parametricamente por Kernel

A tabela 5.4 apresenta medidas resumo a posteriori dos hiperparametros.

Média Desvio Padrao Mediana  L.I.IC (95%) L.S.1.C. (95%)

alfa0 2,849 0,732 2,790 1,568 4,420
alfal -0,018 0,009 -0,018 -0,037 -0,003
alfa2 -0,300 0,059 -0,295 -0,427 -0,195
sigma.b 0,048 0,038 0,036 0,013 0,155
sigma.u 0,224 0,033 0,222 0,166 0,295

Tabela 5.4 — Medidas Resumo a Posteriori de Hiperparametros
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As tabelas 5.5 e 5.6 apresentam, respectivamente, medidas resumo a posteriori dos
riscos relativos e dos efeitos aleatdrios e espaciais dos bairros Agronomia (1), Anchieta (2)
Arquipélago (3), Bom Fim (10), Centro (17), Jardim Lindoéia (39), Sarandi (72) e Teresopolis

(74). A escolha destes bairros foi feita de maneira arbitraria apenas como ilustragao.

Média Desvio Padrdao Mediana LI IC (95%) L.S.1C. (95%)

RR5[1] 1,492 0,165 1,485 1,194 1,839
RR5[2] 1,679 0,356 1,635 1,100 2,473
RR5[3] 2,022 0,261 2,010 1,554 2,573
RR5[10] 0,302 0,069 0,298 0,182 0,449
RR5[17] 0,553 0,076 0,550 0,417 0,713
RR5[39] 0,477 0,094 0,467 0,315 0,684
RR5[72] 1,147 0,066 1,147 1,020 1,280
RR5[74] 0,638 0,106 0,630 0,450 0,869

Tabela 5.5 - Medidas Resumo a Posteriori do Risco Relativo de Algumas Areas

Média Desvio Padrao Mediana  L.I.IC (95%) L.S.1.C. (95%)

ud[1] 0,131 0,116 0,131 -0,096 0,359
ub[2] 0,150 0,201 0,146 -0,236 0,549
ub[3] -0,701 0,143 -0,697 -0,986 -0,427
ub[10] -0,188 0,210 -0,178 -0,624 0,198
ud[17] 0,291 0,149 0,293 0,004 0,580
ub[39] 0,024 0,191 0,023 -0,350 0,399
ud[72] -0,121 0,087 -0,119 -0,300 0,045
ub[74] -0,004 0,165 -0,003 -0,339 0,312
b5[1] 0,003 0,027 0,002 -0,047 0,067
b5[2] 0,007 0,045 0,003 -0,070 0,114
b5[4] -0,002 0,032 -0,001 -0,069 0,062
b5[10] -0,840 0,032 0,208 -0,066 0,059
b5[17] 0,006 0,032 0,003 -0,048 0,083
b5[39] 0,390 0,034 0,413 -0,074 0,071
b5[72] -0,875 0,036 -0,419 -0,076 0,077
b5[74] 0,003 0,030 0,001 -0,051 0,071

Tabela 5.6 - Medidas Resumo a Posteriori dos Efeitos Aleatérios e Espaciais de Algumas Areas

As figura 5.10 apresenta a trajetéria simulada referente a amostra final do risco

relativo dos bairros Agronomia(1) e Anchieta(2).
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Figura 5.10 — Trajetorias que Compdem a Amostra Final para o RR dos Bairros Agronomia e Anchieta

As figura 5.11 apresenta a trajetéria simulada referente a amostra final do risco

relativo dos bairros Arquipélago(3) e Bom Fim(10).

RR[]
a0l

207

T
G001 S0000 100000 150000 200000

iteration

RR[10]

0ar

0.4r

02r
oor

T
5004 50000 100000 150000 200000

iteration

Figura 5.11 — Trajetorias que Compdem a Amostra Final para o RR dos Bairros Arquipélago e Bom Fim

As figura 5.12 apresenta a trajetdria simulada referente a amostra final do risco

relativo dos bairros Centro(17) e Jardim Lindéia(39).
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Figura 5.12 — Trajetorias que Compdem a Amostra Final para o RR dos Bairros Centro e Jd. Lindo6ia

As figura 5.13 apresenta a trajetéria simulada referente a amostra final do risco

relativo dos bairros Sarandi(72) e Teresopolis(74).
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Figura 5.13 — Trajetorias que Compodem a Amostra Final para o RR dos Bairros Sarandi e Teresopolis

A figura 5.14 apresenta os graficos das posterioris — estimadas ndo parametricamente
pelo método de suavizagao de Kernel — correspondentes a amostra final de tamanho 5000
das cadeias de simulacdo do risco relativo dos bairros Agronomia(l), Anchieta(2),

Arquipélago(3) e Bom Fim(10).
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Figura 5.14 — Posterioris para o RR de Alguns Bairros Estimadas Nao Parametricamente por Kernel

A figura 5.15, por sua vez, faz referéncia aos bairros Centro (17), Jardim Linddia (39),

Sarandi(72) e
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Teresopolis(74).
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Figura 5.15 — Posterioris para o RR de Alguns Bairros Estimadas Nao Parametricamente por Kernel

A Figura 5.16 apresenta um grafico com as médias a posteriori dos riscos relativos de

todos os bairros de Porto Alegre, assim como os intervalos de credibilidade (com 95% de

probabilidade) correspondentes. A linha vermelha do grafico indica a média geral dos

riscos relativos ( RR5 [J0,827 ).
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Figura 5.16 — Médias e IC 95% a Posteriori dos Riscos Relativos dos Bairros de Porto Alegre

5.6. Analise Comparativa

Anteriormente a escolha dentre o melhor dos cinco modelos empregados, apresenta-se a

Figura 5.16, com o mapeamento resultante por todos os processos de estimagao.



Figura 5.17 — Mapas com Diferentes Estimativas para o Risco Relativo dos Bairros de Porto Alegre

As estimativas para os riscos relativos de todos os bairros de Porto Alegre segundo a
abordagem classica e todos os modelos inteiramente Bayesianos estao apresentadas em

uma tabela no Apéndice F deste trabalho.

O bairro Anchieta pode ser analisado para ilustrarmos as conseqiiéncias da
modelagem inteiramente Bayesiana em riscos relativos atribuidos a pequenas areas. Para
este bairro, verificou-se, em 2005, a ocorréncia de 9 nascimentos oriundos de mulheres
jovens em um total de 20 criancas nascidas, enquanto o esperado para este nimero, sob
hipotese de risco constante ao longo de Porto Alegre, era de aproximadamente 4

nascimentos.

Sendo assim, tanto o modelo que considerou exclusivamente a inser¢ao de um
componente de aleatoriedade para o risco relativo do bairro Anchieta quanto os modelos

que consideram apenas o efeito espacial, ambos os efeitos ou covaridveis, produziram
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estimativas menos preocupantes para o risco relativo da drea. Pois, justamente por
considerarem a possibilidade do efeito casual, assim como a autocorrelagdo espacial e a
informacdao contida em covariaveis altamente correlacionadas com o risco relativo do
bairro, os modelos atribuiram o alto risco relativo observado a um fenémeno casual e
geraram estimativas mais realistas de acordo com um cendrio que considera muito mais
informagdes do que apenas o nimero de nascidos vivos em mulheres jovens e o nimero de
nascidos vivos total do bairro Anchieta. Considerando o modelo 5, a estimativa para o risco
relativo do bairro Anchieta reduziu dos iniciais 2,56 (estimativa cldssica — SMR) para

aproximadamente 1,68.

O bairro Arquipélago, se analisado pela estimativa classica, demonstra menor risco
relativo do que o proprio bairro Anchieta (aproximadamente 1,50 contra 2,56). De acordo
com o modelo 5, porém, que considera um efeito aleatério e duas covariaveis para a
estimagao do verdadeiro risco relativo do bairro (ndo considera efeito espacial para este
caso devido ao fato de que o bairro Arquipélago nao possui vizinhos), a situacgao se inverte.
As fontes adicionais de informagao contribuiram para que o risco relativo do bairro
Arquipélago fosse agora estimado em aproximadamente 2,02, caracterizando uma situagao

muito pior do que a estimada para o bairro Anchieta.

O bairro Pedra Redonda também apresenta uma situagao interessante. Este registrou
apenas 5 nascimentos em 2005, sendo que nenhum derivou de mulheres com idade inferior
a 20 anos. Sendo assim, a estimativa cldssica (SMR) para o risco relativo deste bairro seria 0.
Um caso extremo, pois estariamos estimando pontualmente que nao ha nascimentos em
mulheres jovens neste bairro. O modelo inteiramente Bayesiano 5, porém, estimou que, de
acordo com a consideragao dos efeitos aleatdrio e espacial e das covariaveis utilizadas, o

risco relativo do bairro Pedra Redonda é de aproximadamente 0,44.

O bairro Jardim Floresta, que, com o nascimento de 7 criangas em mulheres jovens,
apresentou SMR de aproximadamente 0,88, teve esta estimativa reduzida de acordo com os
modelos que consideram o efeito espacial (possivelmente pelo fato de seus vizinhos
apresentarem risco relativo baixo), porém aumentada para aproximadamente 1,03 ao
considerarmos as duas variaveis, de acordo com o modelo 5. Ao checarmos os valores das
covariaveis associadas ao bairro Jardim Floresta, verificou-se indices muito ruins. Neste
bairro, segundo o censo demografico de 2000, aproximadamente 28% dos chefes de familia

tem renda de até dois salarios minimos. Além disso, seus chefes de familia, também de

66



acordo com o censo de 2000, tém escolaridade média de aproximadamente 7,6 anos de
estudo. O bairro Serraria apresentou a mesma situacdo descrita para o bairro Jardim

Floresta. Com estimativa, porém, pelo modelo 5 de aproximadamente 1,54.

No bairro Jardim Linddia, por sua vez, observou-se 8 nascimentos em mulheres
jovens para o ano de 2005, resultando em uma SMR de 0,5. Ao considerarmos os modelos
que admitem a inserc¢ao da autocorrelacao espacial, o risco relativo para o bairro aumentou,
conseqiiéncia da influéncia de riscos ruins associados aos seus vizinhos. Ao considerarmos
os modelos com covaridveis, novamente o risco relativo estimado para o bairro Jardim
Lindéia diminuiu, de modo que a estimativa gerada pelo modelo 5 foi de
aproximadamente 0,48. O bairro Chacara das Pedras apresentou um comportamento

similar ao do Jardim Lindoéia ao longo dos 5 modelos especificados.

O bairro Praia de Belas foi outro que melhorou sua estimativa para o risco relativo
apos a incorporagao da informagao de covaridveis na modelagem. Com um observado de
quatro criancas nascidas de mulheres jovens, este bairro apresentou SMR de
aproximadamente 0,99, enquanto a estimativa gerada pelo modelo 5 foi de
aproximadamente 0,49. Com situagao semelhante a do bairro Praia de Belas conforme os

cinco modelos, cita-se a do bairro Guaruja.

A Tabela 5.7 apresenta a ordenagao dos 13 bairros de Porto Alegre com estimativas

mais baixas (melhores) para o risco relativo, segundo o modelo 5.

Classificaggo 1D Bairro RR5
1 6 Bela Vista 0,245
2 9 Boa Vista 0,249
3 57  Petropolis 0,281
4 48 Moinhos de Vento 0,286
5 10  Bom Fim 0,302
6 32  Independéncia 0,310
7 75  Trés Figueiras 0,314
8 49 Mont' Serrat 0,333
9 25  Farroupilha 0,334
10 77 Vila Assungao 0,342
11 4 Auxiliadora 0,342
12 29 Higiendpolis 0,380
13 61 Rio Branco 0,390

Tabela 5.7 — Os Treze Bairros com Menor Risco Relativo Estimado pelo Modelo 5

Para os 13 piores bairros (bairros com risco estimado mais alto de acordo com o

modelo 5), a Tabela 5.8 apresenta os resultados.
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Classificaggo  ID Bairro RR5

82 3 Arquipélago 2,022
81 2 Anchieta 1,679
80 73 Serraria 1,537
79 1 Agronomia 1,492
78 65 Santa Teresa 1,491
77 42 Lageado 1,437
76 45 Mario Quintana 1,407
75 43 Lami 1,380
74 14 Cascata 1,375
73 11 Bom Jesus 1,348
72 70 Sao José 1,307
71 60 Restinga 1,290
70 44 Lomba do Pinheiro 1,266

Tabela 5.8 - Os Treze Bairros com Maior Risco Relativo Estimado pelo Modelo 5

5.6.1. Comparagio Entre Modelos

O critério DIC (veja Secao 4.8), para comparagao e selecao entre modelos, calculado
para os cinco modelos inteiramente Bayesianos apresentou os resultados que estao

explicitados na tabela 5.9.

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5

DIC 543,628 544,140 530,301 510,019 506,998
Tabela 5.9 — Estatisticas DIC para os Cinco Modelos Bayesianos

Com base neste critério, classifica-se o modelo 5 como melhor modelo para o

mapeamento do risco relativo em questao neste estudo.
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Capitulo 6

Considerac¢oes Finais

Em virtude de algumas limitagOes, este trabalho ndo pode ter andlises e interpretagdes da
aplicacao pratica esgotadas ao maximo, infelizmente, visto que muito ainda se poderia
fazer. Como entraves, principalmente o pouco tempo disponivel para o estudo da aplicagao
e a dependéncia da equipe do Observatorio de Porto Alegre/Prefeitura Municipal de Porto

Alegre para a produgao dos mapas.

Em compensacao, apds a apresentacao do previsto conforme a estrutura apresentada
na Secao 1.4, pode-se implementar os procedimentos discutidos neste trabalho de maneira

satisfatdria para a compreensao da importancia e utilidade das técnicas.

O mapeamento de doengas segundo um modelo inteiramente Bayesiano permitiu
produzir mapas mais informativos no que se refere ao risco em estudo, derivados de
estimativas mais realistas (veja Apéndice F), fornecendo uma percepcao mais confidvel
sobre a distribuicao espacial da natalidade em mulheres com idade inferior a 20 anos de

idade em Porto Alegre.

Os resultados, na percepcao do autor, obtidos, seguindo as sugestdes de
implementa¢ao computacional da literatura, foram extremamente satisfatorios. Para uma
analise mais minuciosa e util para a compreensao do quanto a especificagdo da modelagem
— leia-se prioris, valores iniciais, matriz de pesos, etc. — e questdes relativas a hipdteses
sociais/econOmicas/geograficas se relacionam com os efeitos aleatérios e espacias
estimados, assim como com os riscos relativos e outras estimativas possiveis, porém,

necessitasse despender mais tempo.

Uma andlise em conjunto do autor com um especialista no fenomeno em questao,
levantando hipodteses, analisando resultados e sugerindo estudos posteriores, pode ser
muito proveitosa para a sustentagao de politicas publicas e tomadas de decisdes. Sendo
assim, este trabalho é concluido com a nocdo de que muito ainda se pode trabalhar em

cima do que aqui se apresentou.
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Apéndice A — Codigo em WinBugs para o Modelo 1

model
{
for (iin 1:N)
{
y[i] ~ dpois(lambdali])
log(lambdal[i]) <- log(E[i]) + mi + u[i]
RR[i] <- exp(mi + uli])
}
for (iin1:N)
{
uli] ~ dnorm(0, tau)
}
mi ~ dflat()
tau ~ dgamma(0.5, 0.0005)

sigma <- 1/sqrt(tau)
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Apéndice B — Codigo em WinBugs para o Modelo 2

model
{
for iin1:N)
{
y[i] ~ dpois(lambdali])
log(lambdali]) <- log(E[i]) + mi + b[i]
RR[i] <- exp(mi + b[i])
}
b[1:N] ~ car.normal(adj[], weights[], num([], tau)
for(k in 1:totalvizi)
{
weights[k] <- 1
}
mi ~ dflat()
tau ~ dgamma(0.5, 0.0005)
sigma <- 1/sqrt(tau)
}
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Apéndice C — Codigo em WinBugs para o Modelo 3

model
{
for (iin1:N)
{
y[i] ~ dpois(lambdali])
log(lambdali]) <- log(E[i]) + mi + u[i] + b[i]
RR[i] <- exp(mi + u[i] + b[i])
}
for iin1:N)
{
u[i] ~ dnorm(0, tau.u)
}
b[1:N] ~ car.normal(adj[], weights[], num([], tau.b)
for(k in 1:totalvizi)
{
weights[k] <- 1
}
mi ~ dflat()
tau.u ~dgamma(0.5, 0.0005)
taub ~dgamma(0.5, 0.0005)
sigma.u <- 1/sqrt(tau.u)

sigma.b <- 1/sqrt(tau.b)
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Apéndice D — Codigo em WinBugs para o Modelo 4

model
{
for iin1:N)
{
y[i] ~ dpois(lambdali])
log(lambdali]) <- log(E[i]) + alfa0 + (alfal*z7[i]) + u[i] + b[i]
RR[i] <- exp(alfa0 + (alfal*z7[i]) + u[i] + b[i])
}
for (iin1:N)
{
u[i] ~ dnorm(0, tau.u)
}
b[1:N] ~ car.normal(adj[], weights[], num([], tau.b)
for(k in 1:totalvizi)
{
weights[k] <- 1
}
alfa0 ~ dflat()
alfal ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
tau.u ~dgamma(0.5, 0.0005)
taub ~dgamma(0.5, 0.0005)
sigma.u <- 1/sqrt(tau.u)
sigma.b <- 1/sqrt(tau.b)
}
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Apéndice E — Codigo em WinBugs para o Modelo 5

model
{
for (iin1:N)
{
y[i] ~ dpois(lambdali])
log(lambdali]) <- log(E[i]) + alfa0 + (alfal*z3[i]) + (alfa2*z7[i]) + u[i] + b[i]
RR[i] <- exp(alfa0 + (alfal*z3[i]) + (alfa2*z7[i]) + u[i] + b[i])
}
for (iin1:N)
{
u[i] ~ dnorm(0, tau.u)
}
b[1:N] ~ car.normal(adj[], weights[], num([], tau.b)
for(k in 1:totalvizi)
{
weights[k] <- 1
}
alfa0 ~ dflat()
alfal ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alfa2 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
tau.u ~dgamma(0.5, 0.0005)
taub ~dgamma(0.5, 0.0005)
sigma.u <- 1/sqrt(tau.u)

sigma.b <- 1/sqrt(tau.b)
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Apéndice F — Tabela das Estimativas

Na tabela abaixo, seguem as estimativas do risco relativo dos bairros correspondentes a

modelagem classica e aos cinco modelos inteiramente Bayesianos.

ID Bairro SMR RR1 RR2 RR3 RR4 RR5
1  Agronomia 1,554 1,495 1,459 1,487 1,493 1,492
2 Anchieta 2,560 1,721 1,808 1,788 1,644 1,679
3  Arquipélago 1,495 1,402 1,923 1,629 2,091 2,022
4  Auxiliadora 0,274 0,438 0,335 0,356 0,364 0,342
5  Azenha 0,844 0,830 0,724 0,768 0,685 0,689
6  Bela Vista 0,178 0,361 0,259 0,281 0,284 0,245
7  Belém Novo 0,918 0,904 0,930 0,945 1,008 1,031
8  Belém Velho 1,201 1,150 1,139 1,173 1,202 1,206
9  Boa Vista 0,000 0,289 0,248 0,249 0,282 0,249
10 Bom Fim 0,000 0,308 0,258 0,255 0,324 0,302
11 Bom Jesus 1,390 1,368 1,281 1,334 1,362 1,348
12 Camaqua 0,921 0,908 0,845 0,884 0,907 0,929
13 Campo Novo 0,875 0,858 0,863 0,886 1,022 1,072
14 Cascata 1,401 1,368 1,315 1,362 1,390 1,375
15 Cavalhada 0,718 0,723 0,716 0,733 0,769 0,790
16  Cel Aparicio Borges 1,043 1,019 1,019 1,036 1,046 1,063
17 Centro 0,643 0,652 0,578 0,610 0,564 0,553
18 Chacara das Pedras 0,356 0,543 0,586 0,547 0,445 0,421
19  Chapéu do Sol 1,339 1,174 1,211 1,242 1,508 1,253
20 Cidade Baixa 0471 0,533 0,486 0,499 0,454 0,434
21 Cristal 1,145 1,129 1,069 1,107 1,056 1,051
22 Cristo Redentor 0,420 0,481 0,479 0,483 0,505 0,518
23  Espirito Santo 0,728 0,743 0,748 0,777 0,737 0,740
24 Farrapos 1,190 1,154 1,147 1,173 1,235 1,208
25 Farroupilha 0,000 0,600 0,376 0,399 0,370 0,334
26 Floresta 0,581 0,620 0,516 0,547 0,555 0,561
27  Gléria 0,698 0,711 0,763 0,751 0,681 0,717
28 Guaruja 1,277 1,116 1,142 1,189 0,936 0,979
29 Higienopolis 0,290 0,431 0,367 0,378 0,394 0,380
30 Hipica 0,877 0,862 0,882 0,894 0,934 0,968
31 Humaita 0,983 0,956 0,987 0,986 0,872 0,902
32 Independéncia 0,216 0,408 0,306 0,320 0,338 0,310
33 Ipanema 0,623 0,636 0,649 0,661 0,635 0,645
34 Jardim Botéanico 0,271 0,395 0,356 0,368 0,446 0,441
35 Jardim Carvalho 1,173 1,149 1,122 1,148 1,131 1,145
36 Jardim do Salso 0,542 0,653 0,632 0,621 0,469 0,448
37 Jardim Floresta 0,885 0,851 0,769 0,790 0,980 1,034
38 Jardim Itu 0,458 0,556 0,576 0,574 0,617 0,652
39 Jardim Lindéia 0,500 0,579 0,571 0,575 0473 0,477
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40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82

Jardim Sabara
Jardim Sao Pedro
Lageado

Lami

Lomba do Pinheiro
Mario Quintana
Medianeira
Menino Deus
Moinhos de Vento
Mont' Serrat
Morro Santana
Navegantes
Nonoai
Partenon

Passo da Areia
Passo das Pedras
Pedra Redonda
Petropolis

Ponta Grossa
Praia de Belas
Restinga

Rio Branco
Rubem Berta
Santa Cecilia
Santa Maria Goretti
Santa Teresa
Santana

Santo Ant6nio
Sao Geraldo

Sao Joao

Sao José

Sao Sebastiao
Sarandi

Serraria
Teresopolis

Trés Figueiras
Tristeza

Vila Assungao
Vila Conceicao
Vila Ipiranga
Vila Jardim

Vila Joao Pessoa
Vila Nova

1,034
0,923
1,388
1,441
1,260
1,420
0,878
0,441
0,000
0,271
0,893
1,084
0,788
1,102
0,749
0,838
0,000
0,202
1,257
0,989
1,295
0,487
0,888
0,310
0,833
1,537
0,369
0,607
0,701
1,204
1,322
0,660
1,138
1,408
0,632
0,259
0,375
0,367
1,422
0,645
1,286
1,225
0,739

0,983
0,872
1,251
1,287
1,247
1,396
0,859
0,483
0,348
0,435
0,884
1,036
0,785
1,089
0,751
0,832
0,721
0,286
1,150
0,899
1,283
0,542
0,886
0,498
0,818
1,519
0,428
0,637
0,727
1,159
1,306
0,702
1,131
1,286
0,655
0,590
0,443
0,595
1,111
0,664
1,236
1,176
0,742

0,967
0,794
1,296
1,352
1,226
1,355
0,824
0,500
0,249
0,278
0,897
1,030
0,785
1,023
0,661
0,822
0,615
0,304
1,184
0,822
1,244
0,369
0,859
0,322
0,807
1,459
0,392
0,618
0,718
0,977
1,279
0,714
1,103
1,312
0,706
0,438
0,481
0,588
0,919
0,650
1,194
1,182
0,734

0,978
0,801
1,323
1,382
1,254
1,391
0,843
0,491
0,260
0,313
0,906
1,045
0,793
1,073
0,701
0,840
0,683
0,287
1,210
0,810
1,282
0,426
0,882
0,358
0,793
1,506
0,402
0,619
0,719
1,078
1,305
0,707
1,132
1,334
0,689
0,448
0,471
0,586
1,019
0,660
1,226
1,192
0,747

0,862
0,683
1,455
1,370
1,270
1,434
0,743
0,447
0,308
0,361
0,892
0,964
0,768
1,052
0,719
0,891
0,471
0,299
1,134
0,533
1,295
0,421
0,885
0,414
0,760
1,499
0,417
0,582
0,697
0,992
1,314
0,654
1,142
1,558
0,641
0,351
0,446
0,379
0,915
0,641
1,196
1,158
0,780

0,893
0,737
1,437
1,380
1,266
1,407
0,754
0,434
0,286
0,333
0,907
1,010
0,776
1,055
0,735
0,896
0,443
0,281
1,212
0,494
1,290
0,390
0,892
0,395
0,829
1,491
0,402
0,598
0,759
0,991
1,307
0,710
1,147
1,537
0,638
0,314
0,438
0,342
0,822
0,657
1,181
1,167
0,790
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