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RESUMO

A andlise de dados espaciais, aplicada ao contexto epidemioldgico, também
conhecida como Epidemiologia Espacial, vem apresentando crescente utilizagdo por
parte dos pesquisadores da drea da satide como uma das ferramentas de estudos de
mapeamento e comportamento de doengas e de construcdo de indicadores de satde.
O presente trabalho apresenta uma revisdo bibliogréfica sobre a andlise espacial de
dados agregados por drea, aplicada ao Mapeamento de Doencgas, relatando os
principais problemas da utilizagdo das taxas de mortalidade brutas na construgao dos
mapas. Como as taxas brutas sdo estimativas de pequena precisdo em regides onde a
populagdo em risco tem tamanho reduzido, e o niimero de casos é raro, os modelos
Bayesianos Hierarquicos sdo apresentados como alternativas na estimag@o destas
taxas, através da suavizacdo das estimativas produzidas pela incorporagdo de um
componente espacialmente estruturado ao modelo. Nos modelos apresentados pode-
se incorporar o fator temporal ao modelo espacial, através de diferentes formas de
especificagdo. No artigo sdo analisadas as taxas de mortalidade infantil nos 496
municipios do Rio Grande do Sul no periodo de 2001 a 2004. Foram comparados trés
modelos com diferentes especificagdes dos componentes espaciais e temporais.
Verificou-se que o modelo que utiliza a configuragdo espacial dos municipios na
estimacdo das taxas obteve maior adequacdo aos dados quando comparado ao
modelo onde as taxas sdo estimadas sem a utilizacdo do componente espacialmente
estruturado. Pode-se observar uma melhora sensivel na interpretacdo dos mapas das
taxas de mortalidade estimadas, através dos modelos apresentados, em relacdo aos
mapas que utilizam as taxas brutas de mortalidade, podendo-se observar diferentes

padrdes de evolugdo temporal em diferentes regides do Estado.



ABSTRACT

Spatial data analysis applied to the context of Epidemiology, also known as Spatial
Epidemiology, has been used by health researchers as one of the tools for understand
the behavior of the disease and for disease mapping studies. This paper presents a
bibliographic revision about spatial analysis of data aggregated by area applied to
Disease Mapping. The major problems about using gross mortality rates in the map
construction are related here, as those rates are poor-precision estimates on areas
with reduced population at risk. In this paper, Hierarchical Bayesian model are
presented as an alternative in the estimation of those rates, through estimate
smoothing produced by inserting a spatially structured component to the model, in
addition to the temporal factor, using a different model specifications. Infant
mortality rates from 2001 to 2004 in all 496 cities in Rio Grande do Sul were
analyzed and three models with different specifications of spatial and temporal
components were compared. Noticeably, the model that uses the spatial
configuration of the cities for estimating the rates was the best, in comparison to the
model where rates are estimated without the spatially-structured component.
Considerable improvement is noted in the interpretation of mortality rate maps in
relation to maps that use gross mortality rates, allowing the observation of different

infant mortality patterns in different areas of the State.
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APRESENTACAO

Este trabalho consiste na dissertacdo de mestrado intitulada “Analise Espaco
Temporal na Estimacdo de Taxas de Incidéncia / Mortalidade” apresentada ao
Programa de P6s-Graduacdo em Epidemiologia da Universidade Federal do Rio
Grande do Sul, em 21 de dezembro de 2006. O trabalho é apresentado em duas
partes, na ordem que segue:

1.  Introducdo, Revisdo da Literatura e Objetivos
2. Artigo(s)
Documentos de apoio, incluindo o Projeto de Pesquisa, estdo apresentados nos

anexos.



1. INTRODUCAO

1.1 Estatistica Espacial

“A andlise de dados espaciais ocorre quando os dados sdo espacialmente
localizados e se considera explicitamente a possivel importincia de seu arranjo
espacial na andlise ou interpretacdo dos resultados”(Bailey e Gatrel, 1995).

Neste contexto pressupde-se que a localiza¢do espacial apresenta-se como um
fator relevante na explicacio da ocorréncia de determinado fendmeno. Como
exemplo, pode-se citar doengas contagiosas onde unidades mais préximas no espaco
possuem maiores chances de contagio e, a medida que esta distdncia aumenta, o risco
de contégio tende a diminuir.

A andlise de dados espaciais, aplicada ao contexto epidemioldgico, também
conhecida como Epidemiologia Espacial, vem apresentando crescente utilizagdo por
parte dos pesquisadores da &4rea da saide como uma das ferramentas de
desenvolvimento de informacdo quanto ao comportamento de doengas e construcdo
de indicadores de saide (Carvalho e Souza-Santos, 2005).

Este recente crescimento deve-se em grande parte ao enorme
desenvolvimento da computagdo nos dltimos anos, possibilitando um maior acesso
aos sistemas geograficos de informacdo (GIS), bem como aos indmeros avangos
metodolégicos na drea da estatistica, destacando-se os modelos inferenciais

Bayesianos.



A Epidemiologia Espacial pode ser dividida em trés grandes areas (Lawson,
2001):

1. Mapeamento de doencas: que tem como objetivo avaliar a variagdo espacial
de taxas de mortalidade ou incidéncia de doencas, visando identificar
diferenciais de risco, realizar predi¢des de epidemias, orientar acdes em satde
e levantar hipéteses.

2. Estudos ecoldgicos: tem por objetivo estudar a relagdo entre potenciais
fatores etioldgicos e a incidéncia de doengas ou mortalidade. Essencialmente
constroem modelos onde se busca a explicagdo das variacdes das taxas de
incidéncia através de indicadores sdcio-econdmicos e comportamentais além
da sua localizagdo espacial.

3. Detec¢do de cluster: o objetivo principal desta andlise é estabelecer a
significancia de um sobre-risco em um determinado espago, que em geral
pode ser pensado com um foco da doencga.

Este trabalho estd inserido no contexto do Mapeamento de doencas e,

portanto ndo serdo realizados maiores comentdrios sobre os Estudos ecoldgicos e

Deteccao de cluster.

1.2 Mapeamento de Doencas

O mapeamento de doengas tem como objetivo avaliar a variagdo espacial de

medidas resumo de eventos em sadde, como riscos relativos, taxas de mortalidade ou

incidéncia de doencas entre outros, através da utilizacdo de mapas, visando



identificar diferenciais de risco, realizar predi¢des de epidemias, orientar acdes em
saude e levantar hipéteses (Elliott et al., 2001).

A construgdo de mapas de doencgas € utilizada como uma ferramenta basica
na andlise de eventos de satide hd muito tempo, apresentando um consideravel
avango nos ultimos anos (Lawson, 2001). Um dos primeiros exemplos de aplicacdo
do mapeamento de doencas foi realizado por John Snow em 1855 que plotou em um
mapa da cidade de Londres os locais de residéncia das pessoas infectadas com
cOlera, onde ficou evidenciado o relacionamento dos casos com a localizacdo da
bomba de um pogo que continha d4gua contaminada (Snow, 1855).

Estes mapas podem ser realizados através da utilizacdo da anédlise de dados
pontuais, ou seja, quando se tem acesso a localizag¢do exata do evento, ou através da
analise de dados agregados por drea, ou dados de contagem, que utilizam apenas a
informacdo do niimero de eventos e do tamanho da populacdo em risco nas areas
analisadas. Estas dreas em geral sdo definidas pelos limites de abrangéncia de
bairros, setores censitdrios, municipios, entre outros.

A maior parte destes mapas sdo realizados com dados agregados por 4rea,
onde dreas com diferentes niveis de taxa apresentam cores diferentes e areas com
taxas semelhantes, cores iguais. Dados agregados sdo os mais comumente utilizados
no mapeamento de doengas, devido a uma maior disponibilidade destes em relacdo
aos dados pontuais.

Em uma andlise de dados pontuais necessita-se do exato local de ocorréncia
do evento que por muitas vezes ndo pode ser divulgado, pois podera ferir o principio
da privacidade. Outra grande limitacdo é o fato de que atualmente apenas algumas

cidades possuem grande parte dos locais mapeados.



A andlise descritiva dos dados agregados por drea, ou seja, a construcido de
mapas das taxas observadas nas regides ¢ uma tarefa bastante simples, porém em
muitos casos resultam em mapas de dificil compreensdo ou ndo-informativos, devido
ao fato de que as taxas observadas em dreas com populacdo reduzida geralmente
apresentam alta variabilidade, apresentando muito facilmente valores extremamente
superiores (superestimacio do risco), ou muito inferiores a taxa média (subestimagdo
do risco), sem que estas regides realmente se caracterizem como regides de alto ou
baixo risco, ou seja, estes mapas podem ndo representar o verdadeiro processo, ou
risco subjacente responsavel por gerar estas taxas (Assuncdo 2001).

Atualmente os grandes desafios no mapeamento de doencas sdo o
desenvolvimento e a utilizacdo de métodos estatisticos alternativos na estimagao das
taxas, de modo a diminuir a variabilidade aleatoria das estimativas para regides com
pequena populacdo em risco e a incorporagdo de covaridveis na andlise de modo a
testar hipéteses relacionadas a distribuig¢do espacial das taxas (Lawson, 2001).

O método mais freqiientemente utilizado , pelos pesquisadores da area, é o
método de modelagem que utiliza os modelos Bayesianos Hierdrquicos (Besag et al.,
1991 e Mollié, 1996) e mais recentemente, os modelos dindmicos (West e Harrison,

1997), que também utilizam a inferéncia bayesiana.

1.3 Analise Espaco-Temporal

Com o desenvolvimento da epidemiologia espacial, naturalmente existe um

interesse da comunidade cientifica em aprofundar seus conhecimentos através da

construcdo de modelos espaciais mais sofisticados, entre estes se destacam os



modelos que incorporam o fator tempo a andlise espacial, que devido a sua
complexidade, s6 obteve desenvolvimento a partir da dltima década assim como 0s
métodos Bayesianos de andlise.

A andlise temporal pode ser utilizada na identificacdo de padrdes sazonais,
endémicos ou epidémicos e na construcdo de previsdes futuras sobre o
comportamento do fendmeno. J4 a anélise espacial pode ser utilizada na identificacdo
de fatores demogréficos, ambientais ou sdcio-culturais que podem ser identificados
como fatores de risco no desenvolvimento de um determinado evento.

Devido a este desenvolvimento ainda ser bastante recente, por diversas vezes
tem-se acesso aos dados referentes a localizacdo espacial e temporal de eventos
relacionados a saude, porém estas informagdes ndo sdo utilizadas na anélise de forma
conjunta, ou seja, analisam-se os eventos relacionando-os apenas a dimensao tempo,
caracterizando assim uma andlise puramente temporal, ou relacionam-se os eventos
apenas a dimensdao espacial, caracterizando assim uma andlise puramente
espacial(Werneck e Struchiner, 1997).

Entretanto estes modelos de andlise, apenas espacial ou apenas temporal,
justificam-se somente quando o fendmeno pesquisado tem comportamento pouco
varidvel em uma das dimensdes, ou seja, a incorporacdo de efeitos temporais num
modelo espacial ndo altera as estimativas de risco nas regides analisadas e a
incorporagdo de efeitos espaciais num modelo temporal ndo altera as estimativas de
risco no tempo, o que, em muitos fendmenos de saude, ndo se pode aceitar como
uma verdade.

Por exemplo: Suponha duas areas A e B com mesma populacdo em risco,

analisadas durante dois periodos de tempo t e t+1. No periodo t foram observados 10



casos na area A e 5 na drea B enquanto no periodo t +1 foram observados 5 casos na
area A e 10 na 4rea B.

Analisando os dados apenas através do enfoque espacial, ou seja,
desconsiderando o tempo, nio seria observada uma associacdo entre o espago (as
dreas) e o nimero de casos, pois em todo o periodo foram registrados 15 casos em
cada uma das duas dreas.

Sob um enfoque apenas temporal também ndo seriam observadas diferengas
entre os periodos (efeito temporal), j4 que, nos dois periodos foram observados 15
Ccasos.

Ou seja, através destas duas analises se concluiria que a ocorréncia dos casos
independe da 4rea e independe do tempo, o que nédo € correto, pois claramente existe
interacdo espaco-temporal, ou seja, as cidades apresentam diferentes padrdes de
ocorréncia de casos no periodo.

Este exemplo € bastante simplificado, porém pode ser estendido a andlises de
um niimero maior de dreas e de periodos.

O foco desta dissertacdo serd a apresentacdo de metodologias de andlise
espaco-temporal no mapeamento de doengas, através da apresentacdo de modelos
utilizados na andlise espacial bem como a incorporagdo do fator temporal a andlise,
utilizando estimadores Bayesianos. Também mostraremos a  aplicagdo desta
metodologia na andlise das taxas de mortalidade infantil no Rio Grande do Sul nos

anos de 2001 a 2004.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1 Modelo Classico

Suponha uma regido R dividida em n dreas. No modelo cléssico as taxas de
incidéncia/ mortalidade para cada uma das n dreas sdo estimadas através da taxa

observada (também denominada taxa bruta):

ti=yi/Ni; i:{l,...,n}

onde y; € o nimero observado de casos na drea i em um determinado periodo
especificado; N; é a populacdo em risco no periodo e t; é a taxa observada para a i-
ésima drea, sendo comum sua multiplicacdo por 100, 1.000 ou outros valores, de
modo a facilitar a interpretacdo (Assungdo, 2001).

Apesar de t; depender apenas de quantidades populacionais y; e N;, supde-se
que exista um processo subjacente a distribuicdo destas taxas, ou seja, que as taxas
observadas sdo apenas uma manifestagdo (resultado amostral) deste processo onde
estdo definidas as taxas de incidéncia/ mortalidade verdadeiras.

Assim sendo supde-se que o nimero de casos na i-ésima drea (y;) ¢ uma
varidvel aleatéria, que geralmente supde-se que possua distribuicio Binomial.
Quando a ocorréncia dos eventos € rara, o modelo Binomial pode ser aproximado

pela distribui¢do Poisson (Richardson at. al., 2004).

yi~PQ)si= {1, ..., n} 1)



Neste caso A; representa a quantidade esperada de casos na i-ésima area e o
numero de casos em cada drea yy, ..., y, sdo modelados independentemente.

Notas-se que o parametro A;, representa apenas o nimero esperado de casos,
ou seja, ndo fornece resultados que possam ser interpretados como uma medida de
risco de ocorréncia de casos.

A estimacdo das taxas € realizada através da estimacdo do risco relativo do
evento na drea i. Este risco é estimado através da estimacfo do pardmetro A;, que €
decomposto em duas partes, onde uma se refere ao nimero esperado de casos (e;) na
drea i, caso esta apresentasse o risco médio global, e a outra, 0; representa o risco
relativo (a partir deste ponto serd utilizado apenas a palavra risco para representar o
risco relativo) verdadeiro de ocorréncia de casos na drea i, ¢ deste modo a

distribuicdo em (1) pode ser descrita como (Elliott et al., 2001):

yile; ~P (e 0) ;1= {1, ..., n}

Pode-se demonstrar que o estimador de maxima verossimilhanga de 0; ¢ dado

por 1;,

n=yi/e ;i={l, .., n}

que também pode ser denominado SMR; (Razdo de Mortalidade/ Morbidade

Padronizada).



A relacdo entre a estimativa da taxa de incidéncia t; e o risco estimado r; é
dado pela multiplicacdo da taxa de incidéncia global com o risco estimado na i-€sima

area:

t ==t i={1,..,n}

Em relagdo ao estimador 1;, pode-se provar que sua varidncia € inversamente

proporcional ao nimero esperado de casos €;, que por sua vez é proporcional a N;.
2 s
Var(r)) =yi/e ;i={1, ..., n}

Ou seja, quanto menor for o tamanho da populacdo em risco, maior a
incerteza na estimativa do risco e conseqiientemente maior incerteza na estimacio
das taxas de incidéncia/ mortalidade. Esta instabilidade nas estimativas € o fator que
causa maior dificuldade na interpretacdo dos mapas, pois principalmente em doengas
raras, poderdo ocorrer estimativas extremas em algumas regides, que se destacardo
no mapa, sem que estas regides se configurem em reais areas de alto ou baixo risco
(Assuncao, 2001).

Como um exemplo da ocorréncia destas instabilidades, suponha uma drea
onde a taxa de incidéncia verdadeira de uma determinada doencga é de 20 por 1000.
Num determinado periodo, o tamanho da populagdo em risco é 50, e, portanto, o
numero de casos desta doenca, nesta drea e neste periodo, possui distribui¢do Poisson

com ndmero esperado de casos igual a 1.
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Utilizando o modelo probabilistico Poisson pode-se obter a distribuicio
amostral das taxas de incidéncia nesta area, onde se observa que a probabilidade de
ocorréncia de apenas 1 caso nesta area é de 0,368, obtendo-se assim uma estimativa
exatamente igual a taxa verdadeira de 20 por mil. Porém se ocorresse um caso a
menos (0,368 de probabilidade) ou a mais (0,184 de probabilidade), as taxas
estimadas seriam O e 40 por 1000 respectivamente, ou seja, pela diferenca de apenas
1 caso, esta area seria considerada sem risco ou com o dobro do risco estimado.
Além disso, pode-se observar que existe aproximadamente 0,08 de probabilidade de
ocorréncia de mais de 3 casos nesta drea, ou seja, existe 8% de probabilidade de que
a taxa de incidéncia seja estimada em 60 ou mais casos por 1000, quando na

realidade este indicador € de 20 por 1000.

Distribuicao Amostral das Taxas de Incidéncia
1,00 -

0,75 4

0501 0,368 0,368

0,25 1 0,184
. 0,061 0015 0,004
0,00 - ‘ _—

0 (0/1000) 1(20/1000) 2 (40/1000) 3 (60/1000) 4 (80/1000) >4 (>80/1000)

Numero de Casos (Taxa Estimada)

Figura 1 — Distribuicdo Amostral da Taxas de Incidéncia N=50

A medida que o tamanho da populagdo em risco aumenta, a variabilidade das
estimativas da taxa de incidéncia diminui , fazendo com que as estimativas tenham
maior precisdo e apresentando uma maior concentragio em torno da verdadeira taxa.

Numa drea onde a populagido em risco tem tamanho 500, a probabilidade de

obter uma estimativa entre 10 e 30 por 1000 é de aproximadamente 0,922, enquanto
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numa area onde N=50, esta probabilidade é de apenas 0,368. Outro exemplo que
demonstra as diferencas de qualidade das estimativas é o seguinte: numa area com
N=50 a probabilidade de obter uma estimativa igual ou superior a 60/1000 é de 0,08,

enquanto para N=500 esta probabilidade é aproximadamente nula, igual a 3x107.

Distribuicao Amostral das Taxas de Incidéncia
0,15 -

0,10 -

- “ “‘
0,00 .III IIII-

0 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56 60 64 68 72 76 80

Taxa Estimada por 1.000

Figura 2 — Distribuicdo Amostral da Taxas de Incidéncia, N=500

Existem diversos métodos para diminuir o efeito da aleatoriedade na
estimacdo destas taxas, tais como mapas de probabilidade e a utilizagdo de métodos
Bayesianos. Os mapas de probabilidade estdo sendo menos utilizados dado o advento
dos métodos Bayesianos , pois nos modelos Bayesianos, diferentemente dos mapas
de probabilidade utiliza-se diretamente a configuracdo espacial das n regides na

estimacdo das taxas (Lawson, 2001).
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2.2 Inferéncia Bayesiana

Diferentemente da Inferéncia Classica, na Inferéncia Bayesiana, nem toda a
informacgdo sobre o parAmetro é proveniente da amostra. Parte dela estd contida na
amostra que ¢é representada pela funcdo de verossimilhanga e outra parte é devida ao
conhecimento que o pesquisador possui antes de observar os dados através de uma
distribuicdo de probabilidade para o parametro que é conhecida como distribui¢do a
priori do parametro.

A contribui¢do de cada uma destas informacdes (da amostra e a priori) na
estimacdo do pardmetro é uma fungdo do tamanho da amostra e da precisdo
(variancia atribuida a distribuicdo do pardmetro) da distribuicdo a priori. Quanto
maior a amostra, maior a importincia da informagdo proveniente da amostra, e
quanto menor a varidncia atribuida a distribuicdo do parimetro, mais precisa é a
distribuicdo a priori (mais informativa), e por conseqiiéncia maior a importincia da
informacao da distribui¢do a priori.

A estimacdo do parimetro € realizada com a utilizacdo destas duas
informagdes conjuntamente, através do teorema de Bayes, e tem como resultado a
distribuicdo a posteriori do pardmetro, ou seja, € a distribui¢do final encontrada para
0 parametro e que serd utilizada nas inferéncias a serem realizadas(Carlin e Louis,
1996).

Em grande parte dos problemas, ndo é possivel a obtencdo analitica das
distribuicdes a posteriori dos parametros de interesse, e neste caso as inferéncias sdo

realizadas através de amostras destas distribui¢des, obtidas por rotinas intensivas de

simulagdo computacional como Simulacdo de Monte Carlo Via Cadeias de Markov
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(método MCMC) e mais especificamente através do Amostrador de Gibbs (Gelfand e
Smith, 1990).

Atualmente, os modelos mais utilizados no mapeamento de doengas sdo os
modelos Bayesianos Hierdrquicos que serdo apresentados na proxima secdo (Best et

al., 2005).

2.3 Modelos Hierarquicos Bayesianos

Seja uma regido geogrifica R subdividida em n dreas. O objetivo da
construcdo do modelo € estimar o risco de ocorréncia do evento em cada uma das n
areas analisadas, ou seja, o vetor de riscos relativos 8 = (01, ..., 0,).

Devido &s dificuldades numéricas, constrdi-se um modelo para estimar os
logaritmos dos riscos, ao invés de se estimar os riscos diretamente.

A definicdo da forma funcional do modelo di-se no segundo nivel de
hierarquia do modelo, onde o log (0;) ¢ decomposto em dois componentes (Besag,

1991), sendo também conhecida como priori de convolugio:

log (@) =a+b;+u (2)

onde a é uma constante que representa a média global, b; representa o efeito
aleatorio devido a correlagdo espacial entre as dreas, sendo modelados através de
uma priori espacialmente estruturada e u; é um efeito aleatério devido a diferencga
entre os riscos nas diferentes dreas, que sdo modelados através de uma priori sem

qualquer estrutura de dependéncia entre os coeficientes.
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No terceiro nivel hierdrquico do modelo sdo definidas as distribui¢des a
priori dos componentes do modelo a, b; e u;.

Note que este modelo ndo possui covaridveis, porém pode-se incorporar ao
modelo covaridveis.

log@)=a+PX+b+y

2.3.1 Definicao das Distribuicoes a Priori

Em geral os efeitos aleatérios sem estrutura espacial u; possuem uma
. e o .. N . . A L oa. N
distribuicdo a priori P(ui/6”) i.i.d com distribuicdo normal com média 0 e pardmetro

.~ .. . n . 2 .
de precisdo constante T, definido como o inverso da varidncia 6. Ou seja,

u=(uy, ..., u,) ~Normal (0 ; ozlnxn)

onde, o vetor de efeitos aleatérios u possui distribui¢do normal multivariada com
média 0 e dependente apenas do parimetro desconhecido o°. Este parimetro é
denominado hiperparametro.

Os efeitos aleatérios espacialmente estruturados b; geralmente seguem um
processo de Campos Aleatérios de Markov (CAM) (Mollié, 1996).

Num processo CAM a distribui¢do de probabilidade de uma varidvel aleatéria
em qualquer estado depende apenas das distribui¢cdes de probabilidade da varidvel
nos estados vizinhos.

O exemplo simplificado de um processo CAM pode ser descrito num passeio

aleatdrio na reta, onde a distribuicdo de uma varidvel aleatéria Xj,; depende apenas
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da distribuicdo de Xj, ou seja, a distribuicdo de probabilidade do préximo estado
depende apenas da distribui¢do de probabilidade do estado atual.

A utilizagdo de processos CAM no modelo (2) é o fator responsiavel pela
suavizacdo e melhoria das estimativas dos riscos, principalmente em dreas de
pequena populacio em risco, pois produz estimativas dos efeitos b; e,
conseqiientemente, de 0; utilizando as estimativas das regides vizinhas a drea i, ou
seja, as estimativas b; sdo localmente suavizadas.

Dentre as distribui¢des de probabilidade que podem ser modeladas segundo
um processo CAM, a mais amplamente utilizada no mapeamento de doencas € a
distribuicdo Normal sendo denominada por distribuicao Condicional Autorregressiva
Normal ou CAR Normal (Besag e Kooperberg, 1995).

Seja & o conjunto de regides, que segundo um critério de vizinhanga, sdo
consideradas vizinhas a i-ésima drea. A distribui¢do a priori P(bi/c,’) para o efeito

espacial b; da i-ésima drea estd condicionada as estimativas bjx € ;e é dada por:

,%Wiibi 0_2
bilbis; ~ Normal |2 c—2 1 i={1,..,n}
I JFI J}éw ij J}éw ij

onde W;; € o peso atribuido a drea j na estimativa de b;.
Existem intimeros critérios para a defini¢do das regides vizinhas a uma 4rea i,
€ seus respectivos pesos.
Os critérios mais utilizados na defini¢do da matriz de vizinhangas sdo:
v" Critério da adjacéncia: sdo considerados vizinhos de uma drea i

apenas as regides que fazem fronteira com a drea i (Regides em
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verde na Figura 3). Existem variagdes deste critério, onde ndo apenas
as regides que fazem fronteira com a 4rea i sdo consideradas, mas
também as regides que fazem fronteira com dreas vizinhas a area i
(Regides em cor azul na Figura 3).

Critério de nimero de vizinhos: é definido um nimero fixo (n) de
vizinhos para cada uma das k regides, sendo estes vizinhos definidos
por proximidade. Calcula-se a distancia entre os centrdides da drea de
origem (a drea que se quer definir os vizinhos) e as outras k-1 areas.
Séo consideradas vizinhas a drea k as n areas de menor distancia entre
os centroides.

Critério da distdncia entre os centréides: define-se como regides
vizinhas a drea i aquelas cuja distincia entre o centrdide e o centréide
da drea i ndo ultrapasse um determinado valor. A diferenca entre este
critério e o anterior € o fato de este critério ndo limitar o niimero de

vizinhos.

Figura 3 - Critério da adjacéncia
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Os critérios mais utilizados na definicdo dos pesos (matriz Wj;) das regides
vizinhas na estimacdo do efeito espacial na drea i sdo:

v" Uniforme: todos as regides vizinhas a drea i possuem o0 mesmo peso
na estimagdo do efeito em i, ou seja Wj; = 1 caso i e j sejam regides
vizinhas e W;j; = 0 caso i e j ndo sejam regides vizinhas.

v" Tamanho da fronteira: os pesos Wj sdo definidos pelo tamanho da
fronteira entre i e j, onde regides que possuem uma fronteira maior
com a drea i possuem peso superior na estimagdo de b; em relacéo as
regides de menor fronteira.

v" Distancia entre os centréides: os pesos Wj sdo definidos pela
distancia entre os centrdides de i e j, onde, quando maior a distincia,
menor o peso Wi.

Uma discussdo mais aprofundada sobre a definicdo das matrizes de
vizinhancas e pesos pode ser encontrada em Bernardinelli et al., 1995b, Best et al,

1999, Kelsal e Wakefield, 2001 e Schmidt e Ferreira, 2006.

2.3.2 Definicao das Hiperprioris

Ap6s a defini¢do do modelo e das distribui¢des a priori para os efeitos,
deve-se ainda definir as distribui¢des a priori (hiperprioris) para os parametros
(hiperparametros) das distribui¢cdes a priori dos efeitos.

No presente caso, o modelo possui dois efeitos aleatdrios, u; e b;, cada um

com uma determinada distribuicdo a priori, sendo:

u; ~ Normal (0 ; (52) ,i={1,..,n}e,



18

za‘wiibi 0_2
bilbis; ~ Normal |-—> —"2 | i={l,..,n}

onde pode-se observar que apenas ¢ oy” sdo quantidades ainda desconhecidas.

Em geral, quando se trabalha num contexto Bayesiano realizam-se as
transformagdes, T =1/ 0°e T, = 1 / 0,° com o objetivo de facilitar os calculos
necessérios para a obten¢do da distribuicio a posteriori.

Estes pardmetros, T € T, sdo responsdveis pelo grau de precisio das
estimativas dos efeitos u; e b, Como Te 1T, sdo definidos como o inverso da
variancia, quanto menor o valor de T e T, , maior a variabilidade das estimativas dos
efeitos e por conseqiiéncia menor precisao.

Em geral a distribui¢do a priori é definida subjetivamente, sem a utilizacdo
dos dados observados, ao contrdrio da funcdo de verossimilhanca que reflete os
dados observados e quando ndo se tem informagdes a priori deve-se utilizar
distribuicdes a priori pouco informativas (com pequena precisdo obtida através de
valores proximos a zero para Te Tp,) de modo que a informacgdo proveniente dos
dados tenha maior importancia na obtencdo da distribui¢do a posteriori dos riscos,
em relacdo a informacao subjetiva proveniente das distribuicdes a priori,

Como 7TeT, sdo hiperparametros desconhecidos, deve-se definir uma
distribuicdo a priori para estes hiperpardmetros. Em geral as prioris atribuidas para

T e Ty, P(T) e P(Ty) sdo distribuicdes conjugadas Gamma independentes, denotadas por

I'(0;Br) € T(aop; Pv)-
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Numa distribuicdo Gamma I'(a;b), a esperanga é dada pela razdo entre ae b e
a varifncia é dada pela razdo entre a e b®. No presente contexto, por razdes ja
colocadas anteriormente, é indicado que se determinem valores de a e b que
produzam variancia grande. As quantidades mais utilizadas para a e b sdo 0,001 para
os dois parametros. Uma maior discussdo relativa a escolha das hiperprioris pode ser
encontrada em (Bernardinelli et al., 1995b) e (Banerjee et al., 2004).

O grau de suavizacdo das estimativas dos riscos € controlado através destes
parametros T e Tp. A utilizacdo de diferentes hiperprioris leva a diferentes estimativas
para o risco ndo havendo um consenso na literatura sobre qual grau de suavizacdo
deve ser obtido e quanto aos valores de a e b.

Deste modo, é sempre adequado realizar a andlise atribuindo diferentes
valores para a e b sendo escolhido para o modelo final aquele que melhor se ajusta
aos dados na opinido do pesquisador, ou através da utilizacdo de algum critério de

escolha de modelos.

2.3.3 Distribuicoes a Posteriori

Por fim é obtida a distribuicdo conjunta a posteriori P(a, b;, u;, T, T/ y) de
todos os paradmetros envolvidos no modelo (a, b;, u;, T, Tp). Esta distribui¢do contém
toda a informagdo probabilistica acerca destes parimetros e € obtida através da
utilizacdo do teorema de Bayes, que combina as distribuicdes a priori P(bi/Tp),
P(ui/t), as hiperprioris P(a), P(t) ¢ P(1p) e a fungdo de verossimilhanga P(y/a, b,
u;, T, Tp). Na pratica a distribuicdo a posteriori € proporcional ao produto das

distribuicdes dos trés niveis hierdrquicos.
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P(a, bi, wi/ y) « P(y/a, by, u;, T, Tp) P(bi/Tp) P(ui/T) P(0t) P(T)P(Tp)

Em muitos casos, em geral quando o nimero de parametros envolvidos no
modelo é grande, a distribuicdo a posteriori conjunta, bem como as distribui¢des a
posteriori marginais ndo podem ser obtidas analiticamente, sendo assim se recorre a
métodos de que aproximam estas distribuicdes através de simulacdes. Estas
simulagdes sdo realizadas através do método de Simulagdo de Monte Carlo Via
Cadeias de Markov (método MCMC) e mais especificamente através do Amostrador
de Gibbs (Gelfand e Smith, 1990).

Através da distribui¢do conjunta a posteriori podem ser obtidas as
distribuicdes marginais de todos os parametros envolvidos no modelo bem como as
distribuicdes a posteriori marginais para log (8 ;), para os riscos relativos 0 ; além das
taxas de incidéncia/ mortalidade possibilitando assim a realizacdo de inferéncias
acerca dos parametros, como estimativas pontuais, intervalos de credibilidade entre
outros. Em geral as estimativas pontuais sdo dadas pela esperanga quando as
distribuicdes marginais sdo simétricas e pela mediana quando as distribui¢Ges
marginais sdo fortemente assimétricas.

Assim como na inferéncia cldssica a precisdo das estimativas pontuais
depende do tamanho amostral, porém, sob o enfoque bayesiano e mais
especificamente através dos métodos de simulacdo, o tamanho amostral é dado pelo
numero de iteragdes utilizadas na estimacdo, ou seja, pela quantidade de valores
simulados para a obtencdo da distribuicdo a posteriori. Usualmente o conjunto de

valores simulados € denominado de cadeia.
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A qualidade das distribuicdes a posteriori bem como das estimativas pontuais
para os parametros deve ser avaliada através da avaliacdo da convergéncia da cadeia
para a distribuicdo de interesse, ou distribuicdo estaciondria, e através da verificacdo
da independéncia, ou auséncia de autocorrelagdo, entre os valores simulados.

A condi¢do de convergéncia da cadeia é obtida quando o aumento do
tamanho amostral ndo produz mais modificagdes circunstanciais na distribuicdo a
posteriori. A convergéncia pode ser avaliada através de critérios estatisticos ou de
inspec¢do visual.

E desejivel também que os valores simulados ndo possuam forte
autocorrelacdo, ou seja, sejam aproximadamente independentes. A autocorrelacdo
existe quando, por exemplo, o segundo valor simulado é dependente do primeiro, o
terceiro do segundo (e por vezes até do primeiro, com um menor grau de
dependéncia) e assim por diante.

Quando se utiliza o0 método de simulagio MCMC os valores da cadeia nio
sdo gerados independentemente e o grau de relacionamento entre os valores obtidos
nas iteracdes é dependente da complexidade do modelo a ser estimado e do niimero
de parametros envolvidos. Uma das formas de diminuir a autocorrelacdo dos valores

simulados € utilizar apenas uma simulag@o a cada conjunto de k simulacdes.

2.4 Modelos Espaco-Temporais

Em diversas ocasides, € de interesse do pesquisador a andlise da evolugdo do

risco de uma determinada doenga, durante um certo periodo, dentro de uma

determinada regido (Werneck e Struchiner, 1997). Através deste tipo de andlise



22

pode-se observar e analisar as variagdes deste risco, podendo-se determinar se ha um
aumento, ou decréscimo no risco, € até mesmo, se existe um deslocamento deste
risco ao longo da regido em estudo.

Os modelos espaco-temporais que utilizaremos neste trabalho sdao proprios
para captacdo dos diferentes tipos de efeitos determinados por estas variagdes.
Através destes modelos ¢é possivel realizar a estimagdo dos riscos, e
conseqiientemente, das taxas de incidéncia, em cada uma das regides estudadas, para
cada unidade de tempo observada, sendo que cada diferente drea pode apresentar um
diferente padrdo de variacdo das taxas ao longo do tempo. Em geral sdo utilizados
modelos que pertencem a classe dos Modelos Lineares Generalizados Mistos (GLM)
(Mc Cullagh e Nelder, 1989).

O ndmero de casos observados na i-ésima area, na k-ésima unidade de tempo,
(yix) € modelado através de uma distribuicdo Poisson com média ey0;, onde ey é
definido como o niimero esperado de casos na i-€sima 4rea, na k-ésima unidade de
tempo, caso ndo existam diferencas de risco entre as regides e as unidades de tempo,
ou seja, caso O risco seja constante em toda a regido analisada e constante ao longo
do tempo.

O risco 0ix € uma quantidade que pode assumir valores reais entre 0 e +oo,
sendo igual a 1, quando o risco possui exatamente a mesma magnitude do risco
médio para toda a drea e todo o tempo. Valores superiores a 1 expressam sobre-
risco, isto €, risco aumentado, e inferiores a 1, baixo risco, sempre em relacdo a

média global.
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A estimativas de 0 sdo obtidas através da sua decomposicdo em efeitos
espacias, temporais e espago-temporais através da utilizacdo da funcdo de ligacdo

logaritmica entre o niimero de casos observados e os componentes do modelo.

yik ~ Poisson (e0ix), onde 0 € estimado por rix = yi/eix

Utilizando a fun¢ao de ligagdo logaritmica para estimar 0;,

log(Oik) =Cc+ f(Si) + f(ty) + f(Si,tk)

onde ¢ € uma constante, f(s;) ¢ uma funcio que estima o efeito puramente espacial,
f(ty) uma fung@o que estima o efeito puramente temporal e f(s;,ty) uma funcdo que
estima o efeito da interacdo entre as regides e as unidades de tempo analisadas,
também denominado efeito espago-temporal.

As estimativas de 0 sdo obtidas através da aplica¢do da funcdo exponencial,

Git = CXp{C + f(Si) + f(tk) + f(Si,tk)},

A forma funcional de cada uma das funcdes, f(s;), f(tx) e f(si,tx) € determinada
através do objetivo especifico que se postula ao construir o modelo, sendo que em
alguns casos, a propria natureza do fendmeno indica a forma funcional adequada aos
componentes do modelo, porém na maioria dos casos a decisdo é baseada em
conhecimento prévio (Wickle, 2003).

Conforme (Lawson, 2001), uma das primeiras aplicacdes deste tipo de

modelagem foi realizada por Bernardinelli et al., 1995 onde,
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log(Oik) =0+ bj+u+ Bt + o,

onde o é uma constante, b; € um efeito aleatério espacialmente estruturado CAR
Normal, onde se assume que regides vizinhas possuem perfis de risco similares, u; é
um efeito aleatdrio ndo estruturado, que capta as variacdes das taxas entre as regides
ndo captadas por b;, B € o efeito fixo de tendéncia linear no tempo e d; € estruturado
assim como b;, e representa o efeito de interagdo espago-temporal, onde cada uma
das regides analisadas pode apresentar diferentes efeitos temporais.

Note que, neste modelo, ndo existem coeficientes temporais aleatdrios, ou
seja, o tempo é modelado sempre como uma funcdo linear, que pode variar entre as

regides.
Xia e Carlin (1998) propuseram um modelo com a seguinte forma funcional:
log(Oik) =Cc+ Bt + bi(k)

k . . . .
onde b; representa o efeito espacial em cada um dos m periodos analisados, sendo

modelados independentemente através de uma distribuicio CAR Normal.

k=0 ;b /b5~ CAR Normal (c” o)
k=1; bi(l)/bj(l)e s~ CAR Normal (0211)

k =m ; b"™/b"™< 5~ CAR Normal (¢ )

Neste modelo pode-se observar que P é o efeito de tendéncia linear temporal
e bi* é o efeito de interagiio espago-temporal.

Waller et al (1997), propuseram um modelo onde o log do risco no tempo k é
modelado pela adicdo de dois componentes espaciais aleatérios independentes, u®
sem estrutura espacial e b;* espacialmente estruturado.

log(Bix) = covaridveis + bi(k) + ui(k)
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k =0 ; 0 ”~ Normal (6,0°) ; b /b”< 5~ CAR Normal (c7)
k=1; ui(1)~ Normal (Gulz) ; bi(l)/bj(l)e 5~ CAR Normal (0211)

k =m ; 4™~ Normal (Gun’) ; bi™/b™< § ~ CAR Normal (6%,

® e b® possuem distribuicdes

Pode-se notar que os componentes u;
independentes em relagdo ao tempo, ou seja, as estimativas em cada um dos
diferentes periodos ndo dependem de outros periodos, sendo assim, a interacdo
espaco-temporal € modelada como varia¢des nas correlacdes espaciais ao longo do
tempo.

Lagazio et al. (2001) utilizou a distribuicilo CAR Normal para modelar o
efeito aleatdrio temporal, onde o efeito temporal no k-ésimo periodo depende apenas
dos periodos k-1 (imediatamente anterior) e k+1 (imediatamente posterior). Este
método de modelagem no efeito temporal pode ser realizada quando existe o objetivo
de suavizar as estimativas dos efeitos temporais, e ndo apenas dos efeitos espaciais.

Mais recentemente estdo sendo desenvolvidos modelos espagos-temporais da

classe dos modelos lineares dindmicos (West e Harrison, 1997) onde o efeito espacial

¢ modelado dinamicamente por:

log(0i) = f(si) + Bix
onde,

Bik = Bi-1) + €iks Cik ~ Normal(6?) ou CAR Normal(c?;)
Bio ~ Normal(c?) ou CAR Normal(c?)

Sendo assim a estimativa temporal para o k-ésimo periodo € dependente da

estimativa obtida para o periodo k-1.
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3. OBJETIVOS

3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € apresentar o método de estimacdo
inteiramente Bayesiana na estimagdo de taxas de incidéncia ou taxas de mortalidade
para dados agregados em drea e em unidades de tempo, analisando de maneira
adequada sua distribui¢do espaco-temporal, através da constru¢do de modelos

estatisticos, além da utilizagdo de mapas para a representacdo desta distribuicao.

3.2 Objetivos Especificos

Apresentar modelos que suavizam as estimativas de incidéncia ou de
mortalidade em regides de pequena populacdo em risco através da utilizagdo da

informacao espacial e temporal dos casos.

Apresentar uma aplicagdo dos modelos espaco-temporais na andlise das taxas
de mortalidade infantil nos municipios do Rio Grande do Sul no periodo de 2001 a

2004.
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Resumo

Neste artigo sdo analisadas as taxas de mortalidade infantil nos 496 municipios do
Rio Grande do Sul no periodo de 2001 a 2004. A utilizacdo de taxas brutas de
mortalidade na constru¢do de mapas dificulta a interpretag@o da distribuicdo espacial
e da evolucdo temporal das taxas devido a alta variabilidade destas taxas em regides
onde o nidmero de nascidos vivos é reduzida. Devido a este problema foram
utilizados os modelos Bayesianos Hierarquicos na estimagdo destas taxas. Foram
comparados trés modelos com diferentes especificacdes dos componentes espaciais e
temporais, onde se verificou que o modelo que utiliza a configuracdo espacial dos
municipios na estimagdo das taxas obteve maior adequacdo aos dados quando
comparado ao modelo onde as taxas sdo estimadas sem a utilizagdo do componente
espacialmente estruturado. Pode-se observar uma melhora sensivel na
interpretabilidade dos mapas das taxas de mortalidade em relagdo aos mapas que
utilizam as taxas brutas de mortalidade, podendo-se observar diferentes padroes de

evolucao temporal em diferentes regides do Estado.

Palavras chave: Epidemiologia Espacial; Modelos Espaco-Temporais; Modelos

Bayesianos Hierdrquicos; Taxa de Mortalidade Infantil; Mapeamento de doencas.
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Abstract

In this article, infant mortality rates from 2001 to 2004 of all 496 cities in Rio Grande
do Sul are analyzed. The use of gross mortality rates in map construction impairs the
interpretation spatial distribution of the rates and temporal evolution due to high
variability of such rates in areas with reduced number of infants born alive. Thus,
Hierarchical Bayesian models were used for estimating those rates. Three models
with different specifications of the spatial and temporal components were compared.
Noticeably, the model that uses the spatial configuration of the cities for estimating
the rates obtained the best fit to the data, in comparison to the model where rates are
estimated without the spatially structured component. Considerable improvement is
noted in the interpretation of mortality rate maps in relation to maps that use gross
mortality rates, allowing the observation of different infant mortality patterns in

different areas of the State, along the years.

Key Words: Spatial Epidemiology; Spatio-Temporal Models; Hierarchical Bayesian

Models; Infant Mortality Rate; Disease mapping.
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Introducao

As andlises espaciais sdo reconhecidas ha muito tempo na literatura epidemioldgica
como uma ferramenta bésica na descricdo e andlise de eventos em satide’.
Uma das primeiras andlises espaciais aplicada a 4rea da satide foi realizado por John
Snow em 1855. Em Londres ocorria uma epidemia de célera e pouco se sabia sobre
os mecanismos causais da doenca. Uma das hipéteses relacionava os casos aos
miasmas enquanto outra relacionava a ingestdo de dgua contaminada. No mapa da
cidade foram localizados os casos de célera e as bombas de dgua que abasteciam a
cidade, onde pode-se visualizar claramente uma destas, localizada em Broad Street,
como o epicentro da epidemia”. Estudos posteriores confirmaram a hipétese de que a
ingestdo de dgua contaminada era um dos mecanismos de transmissdo da doenca.
Desde entéo, trabalhos com informagdes espaciais em satde, drea que atualmente é
denominada de Epidemiologia Espacial3, vém apresentando crescente utilizacdo por
parte dos pesquisadores, impulsionados pela grande disponibilidade de informagdes
em sistemas de sauide, evolucdo dos sistemas geograficos de informacdo (SIG) e dos
métodos estatisticos, destacando-se a inferéncia Bayesiana, que ainda é pouco
empregada em aplicacdes na area da satide”.
A Epidemiologia Espacial pode ser dividida em trés grandes dreas’:
e Mapeamento de doencas: que tem como objetivo avaliar a variagdo espacial
de taxas de mortalidade ou incidéncia de doencas, visando identificar
diferenciais de risco, realizar predi¢des de epidemias, orientar acdes em satude

e levantar hipdteses.
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e Estudos ecoldgicos: tem por objetivo estudar a relagdo entre potenciais
fatores etioldgicos e a incidéncia de doencas ou mortalidade. Essencialmente
constroem-se modelos onde se busca a explicagdo das variacdes das taxas de
incidéncia por drea através de indicadores sdcio-econdmicos,
comportamentais e ambientais, incluindo-se na modelagem informacdes
sobre sua localizagdo espacial.

e Deteccdo de cluster: cujo objetivo principal € identificar e estabelecer a
significancia de um sobre-risco, ndo-aleatério, em um determinado espaco,
que em geral pode ser pensado como um foco da doenca.

Este trabalho tem como foco o Mapeamento de Doencgas onde as andlises espaciais
sdo realizadas através da constru¢do de mapas que podem ser realizados através da
utilizacdo da andlise de dados pontuais, ou seja, quando se tem acesso a localizacdo
exata do evento, ou através da andlise de dados agregados, também denominados
como dados de contagem, que utiliza apenas a informacdo do nimero de eventos e
do tamanho da populacdo em risco nas areas analisadas. Estas dreas em geral sdo
definidas pelos limites de abrangéncia de bairros, setores censitirios, municipios
entre outros’. Devido a maior disponibilidade de informac¢des agregadas em relagcao
as informagdes pontuais, a maior parte destes mapas € realizado com dados
agregados por drea, onde dreas com diferentes niveis de taxa apresentam cores
diferentes e areas com taxas semelhantes cores iguais.

A construcdo de mapas utilizando dados agregados (taxas de incidéncia ou risco por
drea) € uma tarefa bastante simples. Porém os mapas resultantes sdo, em muitos

casos, de dificil compreensdo ou nao-informativos. Isto de deve ao fato de que

indicadores provenientes de regides com populagdo reduzida, geralmente apresentam
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alta variabilidade, mostrando valores extremamente superiores a taxa média da area
como um todo (superestimacdo do risco), ou muito inferiores (subestimacdo do
risco), sem que estas regides realmente se caracterizem como regides de alto ou
baixo risco, ou seja, estes mapas podem ndo representar o verdadeiro processo
subjacente a estes indicadores 3 ’6_

Existem indmeras proposi¢cdoes de métodos que podem ser utilizados na corre¢éo, ou
suavizacdo destas estimativas. Atualmente um dos métodos mais adequados e ainda
pouco utilizado na Epidemiologia sdo os modelos Bayesianos Hierdrquicos ‘

A metodologia Bayesiana € bastante flexivel em relag@o aos pressupostos basicos nos
modelos fazendo com que estes modelos possam ser generalizados mais facilmente
do que poderia ser feito sob o enfoque da inferéncia cldssica "*.

O avanco tedrico, a disponibilidade de informacdes e a evolugdo das técnicas de
estimacdo (principalmente os estimadores Bayesianos) e predicdo t€m aumentado a
preferéncia por estudos que levam em conta a interacio espaco-tempo na
identificacdo de cofatores associados e na predi¢do de tendéncias.

Através do desenvolvimento dos estimadores Bayesianos, os modelos espaciais
puderam ser generalizados incorporando o fator tempo (modelos espago-temporais),
sendo atualmente os modelos mais adequados na andlise das variacdes das taxas de
incidéncia, risco e mortalidade 21011

O objetivo deste artigo é apresentar um modelo de andlise espago-temporal
utilizando dados de mortalidade infantil através da utilizacdo de estimadores

Bayesianos, apresentando e comparando modelos espaco-temporais com diferentes

especificacdes.
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Metodologia

Dados Utilizados

As informagdes sobre o nimero de nascimentos e dbitos em recém-nascidos nos 496
municipios do Rio Grande do Sul entre os anos de 2001 e 2004 foram obtidas no site
do DATASUS '2. Os 6bitos e nascimentos foram atribuidos ao municipio de
residéncia da mae.

Segundo o SINASC no periodo de 2001 a 2004, no Rio Grande do Sul, observou-se
618.031 nascidos vivos com 9.661 o6bitos infantis (nascidos vivos com menos de 1
ano de idade), ou seja, globalmente o Estado durante este periodo obtém-se uma taxa
de incidéncia de 15,63 ébitos por 1.000 nascidos vivos.

O DATASUS disponibiliza os dados referentes a mortalidade infantil por municipio
a partir do ano de 1994, porém devido a criagdo de novos municipios, divisdes e
agrupamentos de municipios ao longo dos tltimos anos preferiu-se nao utilizar todos

os dados disponiveis.

Analise Estatistica

Os modelos espago-temporais utilizados sdo proprios para a modelagem dos
diferentes tipos de efeitos determinados por estas variagdes (espaciais e temporais).
Através destes modelos serd possivel realizar a estimagdo dos riscos e,
conseqiientemente das taxas de incidéncia, em cada uma das regides estudadas, para

cada unidade de tempo observada, podendo apresentar diferentes variagdes nas taxas
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ao longo do tempo nas diferentes regides, ou seja, cada drea pode apresentar um
diferente padrio de variag@o das taxas ao longo do tempo.

O numero de casos observados na i-ésima drea, na k-ésima unidade de tempo (yix) €
modelado através de uma distribuicdo Poisson com média eix0ix, onde eix € o nimero
esperado de casos na i-ésima drea na k-ésima unidade de tempo, caso ndo existam
diferengas de risco entre as regides e as unidades de tempo, e 0, o risco relativo de
ocorréncia de um caso na i-ésima drea, na k-ésima unidade de tempo em relacido a
média global.

O risco relativo 6k € uma quantidade que pode assumir valores reais entre 0 e +oo,
sendo igual a 1, nas dreas onde o risco possui exatamente a mesma magnitude do
risco médio para toda a regido durante todo o periodo. Valores superiores a 1
expressam risco aumentado (sobre- risco) e inferiores a 1, baixo risco, sempre em
relacdo a média global.

As estimativas de 0ic sdo obtidas através da decomposi¢do do risco em efeitos
espaciais, efeitos temporais e efeitos espago-temporais através da utilizacdo da

fun¢do de ligacdo logaritmica entre o risco relativo 0; e os componentes do modelo.

yik ~ Poisson (ei0iy),

Utilizando a fungéo de ligacdo logaritmica para estimar 0y,

log(Oik) =C+ f(Si) + f(ty) + f(Si,tk)

As estimativas de 0 sdo obtidas através da aplica¢do da funcdo exponencial,
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O = exp{c + f(s;) + f(te) + f(si,tx) }

onde c¢ € uma constante que representa a média do logaritmo do risco global, ou seja
em toda a regido ao longo de todo o periodo de tempo, f(s;) ¢ uma funcdo que estima
o efeito puramente espacial, f(ty) uma funcio que estima o efeito puramente temporal
e f(si,tx) uma funcdo que estima o efeito da interagdo entre as regides e as unidades de
tempo analisadas, também denominado efeito espago-temporal.

Em modelos com enfoque Bayesiano deve-se determinar as distribuicdes a priori
para cada um dos componentes do modelo, a constante c, f(s;), f(ty) e f(spty). A
utilizacdo de diferentes prioris leva a diferentes distribuicdes a posteriori e
conseqiientemente a estimativas diferentes.

A forma funcional dos modelos, bem como a determinacio das distribuicdes a priori
dos componentes do modelo devem ser definidas de acordo com o processo que se
deseja modelar. Em geral se deve testar diferentes modelos quanto a forma funcional
e especificagdo das distribui¢des a priori de modo a utilizar o modelo que melhor
representa os dados observados. Neste artigo serdo testados trés modelos com
diferentes especificacdes para as prioris.

As distribuicdes a posteriori para cada um dos componentes do modelo foram
realizadas através da utilizacdo de Simulag¢do de Monte Carlo via Cadeias de Markov
(MCMC) através do Amostrador de Gibbs'® implementadas no software WinBugs'*
versdo 1.4.1. As estimativas das taxas de incidéncia de cada um dos municipios em
cada um dos anos foram calculadas através da esperancga das respectivas distribui¢des

a posteriori.
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A verificacdo da convergéncia foi realizada através de inspecdo visual das trajetdrias
de duas cadeias duas cadeias utilizando diferentes valores iniciais. Com o objetivo de
diminuir a autocorrelagdo nos valores amostrados, serd utilizado apenas um valor a
cada 5 valores amostrados.

Serd utilizado o critério de comparagdo de modelos DIC" (Deviance Information
Criterion) para a escolha do modelo. O modelo que apresentar o menor valor para o
DIC ¢ considerado como o que tem melhor capacidade de representar os dados

observados.

Modelo 1

O primeiro modelo testado é dado por:

log(Bi) = o+ v; + (P + Pi)t

onde t é a covaridvel tempo codificada como 1 para o ano de 2001, igual a 2 para o
ano de 2002, igual a 3 para o ano de 2003 e igual a 4 para o ano de 2004.

Quanto aos coeficientes do modelo define-se o como uma constante, com
distribuicdo a priori Uniforme entre - oo e + oo, v; representa o efeito espacial para
cada um dos 496 municipios, modelados independentemente através de prioris
distribuidas normalmente.

v; ~ Normal(0,t,), T, = 1/(52V

Note que v; € um efeito espacial, porém ndo utiliza explicitamente a informacao

espacial na estimacdo dos riscos.
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O fator temporal € modelado através de uma funcdo linear onde B possui distribui¢do
a priori Uniforme entre - oo e + o e representa o efeito temporal e B; ¢ modelado
através de distribuicdes a priori Normal independentes, representando a interacdo
espaco-tempo, ja que este coeficiente permite que cada um dos 496 municipios
possuam seu préprio perfil evolutivo.

Bi ~ Normal(Q, ), Tp = 1/ 3

Aos hiperparametros foram atribuidas distribuicdes a priori Gamma independentes,
T, ~ Gamma(0,001;0,001)

T ~ Gamma(0,001;0,001)

Estes hiperpardmetros sdo os responsaveis pelo grau de suavizacdo das estimativas.

Quanto menor os valores de T, € Tg menor a suavizagio das estimativas.

Modelo 2

O segundo modelo testado é dado p0r16:

log(Oik) =o+V+ (B + Bi)t

que apesar de ter forma funcional idéntica ao Modelo 1, se difere deste pelas
distribuicdes a priori para os componentes espaciais vie f; .

Estes componentes sdo modelados através de prioris espacialmente estruturadas com
distribuicdo Condicional Autorregressiva (CAR) Normal, que permitem que
municipios vizinhos possuam estimativas semelhantes.

v;~ CAR Normal(t,), T, = 1/6%,

Bi ~ CAR Normal(tp), Tp = /0%
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A matriz de vizinhancas foi construida através do critério de adjacéncias, ou seja,
apenas os municipios que fazem fronteiras sdo considerados vizinhos. A matriz de
pesos Wj; foi definida como 1 para os municipios vizinhos e 0 para os municipios
nao vizinhos.

Aos hiperpardmetros foram atribuidas distribui¢cdes a priori Gamma independentes,
T, ~ Gamma(0,001;0,001)

T3 ~ Gamma(0,001;0,001)

A covaridvel t que representa o tempo € definida como no Modelo 1, bem como os

coeficientes a e B que possuem distribui¢do a priori como definida no Modelo 1.

Modelo 3

O terceiro modelo testado é dado por:

log(0ix) = vi + Bitx

onde todos os coeficientes espaciais do modelo v;e ; possuem distribui¢des a priori
definidas como no Modelo 2.

O fator temporal tx tem uma estrutura dinamica'’.

t; ~ Normal (Q, T+)

parak = {2, 3,4}

tx ~ Normal (tx.1, T¢)

Aos hiperparametros foram atribuidas distribuicdes a priori Gamma,

T, ~ Gamma(0,001;0,001)

1.~ Gamma(0,001;0,001)
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Resultados

Através do critério DIC e da andlise da convergéncia da cadeia, optou-se pela
utilizacdo do Modelo 2 (DIC = 6.094,57), pois este apresentou DIC inferior ao
Modelo 1 (DIC = 6.120,06) enquanto que para o Modelo 3 ndo foi obtida
convergencia.

As estimativas dos pardmetros do modelo foram obtidas através do Amostrador de
Gibbs, utilizando-se 5.000 iteracdes de Burn-in, e 30.000 iteracdes sendo utilizadas
apenas 1 valor a cada 5 valores amostrados, ou seja 6.000 valores foram utilizados na
geracdo das distribuicdes a posteriori dos pardmetros e estimacdo dos mesmos
através da esperanca da posteriori.

Durante o periodo analisado observou-se pequenas variagdes na taxa de mortalidade

infantil para o Estado do Rio Grande do Sul e variacdes maiores entre os municipios.

Tabela 1 — Descritivas das Taxas Brutas de Mortalidade Infantil 2001-2004

Ano Taxa Minimo 12 Quartil  2° Quartil 32 Quartil Maximo
2001 15,75 0,00 0,00 12,20 21,62 100,00
2002 15,64 0,00 0,00 13,33 24,69 93,75
2003 15,97 0,00 0,00 12,20 21,74 166,67
2004 15,16 0,00 0,00 12,09 23,36 96,77

Através das Figuras 1, 2, 3 e 4 e da Tabela 1, pode-se observar que em todos os anos
analisados, observa-se a grande quantidade de municipios onde ndo ocorreram 6bitos
infantis sendo a taxa bruta igual a 0. Além disso observa-se também que existem
municipios com taxas brutas de mortalidade altissimas quando comparadas a taxa
estadual. A maior taxa observada foi em 2003, onde a estimativa foi de 166,67 dbitos
a cada 1.000 nascimentos, aproximadamente 10 vezes superior a taxa estadual de

15,97. Pode-se observar que esta taxa € proveniente de um municipio onde em 18
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nascimentos, ocorreram 3 ébitos, sendo que no ano anterior ndo ocorreram dbitos e
portanto a taxa observada foi igual a 0.

Em relagdo ao padrio temporal, também néo se consegue observar um padrio claro.
E possivel verificar que em muitos municipios a taxa em um ano é muito elevada em

relacdo a média estadual enquanto no ano posterior a taxa € muito baixa ou igual a 0.

Taxa Bruta 2001
[ |Taxao0

[ Inferior a 12
Bl Entre 12 e 15

[ JEntre15e 18
[lEntre 18 e 21
Il Entre 21 e 30
Il superior a 30

Taxa Bruta 2002
[ |Taxao0

I Inferior a 12
[ Entre 12 e 15

[ JEntre15e 18
[lEntre 18 e 21
Il Entre 21 e 30
Il superior a 30

Figura 2 — Taxas brutas para a Mortalidade Infantil em 2002



Taxa Bruta 2003
| |Taxa o0

Bl Inferior a 12
Il Entre 12 e 15

| JEntre15e 18
[|Entre 18 e 21
B Entre 21 e 30
Il superior a 30

Figura 3 — Taxas brutas para a Mortalidade Infantil em 2003

Taxa Bruta 2004

\:l Taxa 0

Bl inferior a 12
I Entre 12 e 15
[ JEntre15e 18
[ |Entre 18 e 21
B Entre 21 e 30
Il superior a 30

Figura 4 — Taxas brutas para a Mortalidade Infantil em 2004
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Taxa Bruta vs Nascidos Vivos
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* por problemas de escala visual do grafico, o municipio de Porto Alegre nao foi considerado por obter alto nimero de nascidos

vivos

Figura 5 — Diagrama de dispersdo dos municipios segundo as taxas brutas de
mortalidade infantil e o nimero de nascidos vivos, Rio Grande do Sul, 2004
Pode-se observar através do Grifico 1, que as taxas brutas muito diferenciadas da
média global (taxa bruta igual a 0 ou superior a 40 6bitos por 1.000 nascidos vivos)
sdo obtidas apenas em municipios onde o nimero de nascidos vivos (denominador da
taxa de mortalidade) € pequeno. Estas estimativas possuem grande margem e erro, ou
seja, as taxas brutas podem ndo representar a taxa de mortalidade verdadeira (no
contexto, taxa de mortalidade verdadeira refere-se a taxa subjacente que gerou a taxa
observada. Nio significa que as taxas observadas ndo representem a verdade por
problemas de sub-registros). Além disso, também se pode observar que estes mapas
sdo de dificil interpretacdo no sentido de observar se existe um incremento ou

decréscimo nas taxas ao longo dos anos.
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Apoés a suavizagdo das taxas através dos estimadores Bayesianos pode-se observar
claramente um padréo na dispersdo espacial da mortalidade infantil no Estado do Rio

Grande do Sul, e mais discretamente a evolugéo das taxas no periodo analisado.

Taxa Bayes 2001

[ |Taxao0

[ inferior a 12
Bl Entre 12 e 15
| Entre 15 e 18
[ Entre 18 e 21
Ml Entre 21 e 30
Il superior a 30

Taxa Bayes 2002
[ ]Taxao0

[ Inferior a 12

Bl Entre 12 e 15

[ |Entre 15 e 18
[ ]Entre 18 e 21
Il Entre 21 e 30
Il superior a 30

Figura 7 — Taxas Bayesianas para a Mortalidade Infantil em 2002



Taxa Bayes 2003
D Taxa O

0 Inferior a 12

Bl Entre 12 e 15

| JEntre15e 18
[|Entre 18 e 21
Bl Entre 21 e 30
Il superior a 30

Figura 8 — Taxas Bayesianas para a Mortalidade Infantil em 2003

Taxa Bayes 2004
|:| Taxa O

[ Inferior a 12

Bl Entre 12 e 15

| JEntre15e 18
[lEntre 18 e 21
Il Entre 21 e 30
Il superior a 30

Figura 9 — Taxas Bayesianas para a Mortalidade Infantil em 2004
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Tabela 2 — Descritivas das Taxas Bayesianas de Mortalidade Infantil 2001-2004

Ano Taxa Minimo 12 Quartil 2° Quartil 3?2 Quartii  Maximo
2001 15,85 10,12 13,77 15,60 17,46 25,93
2002 15,72 9,86 13,44 15,55 17,58 28,05
2003 15,59 9,62 13,61 15,63 17,73 31,32
2004 15,48 9,41 13,50 15,77 17,94 35,27

Pode-se observar que as estimativas Bayesianas s@o suavizadas, ou seja, ndo existem
mais municipios com taxas de mortalidade nulas ou extremamente superiores a taxa
estadual. Pode-se destacar que a taxa mais alta foi observada em 2004 sendo
aproximadamente 128% superior a taxa estadual, estimada em 15,48.

Em relagdo ao padrido espacial, destaca-se a regido da Serra, que apresenta as
menores taxas do Estado, com taxas inferiores a 12 6bitos por 1.000 nascidos vivos,
em grande parte dos municipios, enquanto a regido situada na Metade-Sul, mais
especificamente a regido da Campanha, fronteira com o Uruguai, apresenta as
maiores taxas, variando, em grande parte dos municipios, entre 18 e 30 dbitos por
1.000 nascidos vivos.

Em relacdo a evolugdo das taxas no periodo, pode-se destacar um aumento na
desigualdade onde algumas regides apresentam tendéncia de decréscimo na taxa de
mortalidade, enquanto em outras as taxas apresentam tendéncia de incremento. Sob
este aspecto destaca-se novamente a regido da Serra, onde as taxas apresentam uma
tendéncia de decréscimo, podendo ser visualizado pelo aumento da regido onde a
taxa de mortalidade € inferior a 12. Esta tendéncia também pode ser visualizado ao
Norte/Noroeste do Estado mais especificamente nas regides proximas a Santo
Angelo, Santa Rosa e Ijui e na regido localizada ao sul entre Pelotas e Santa Maria.
Por outro lado, algumas regides apresentam uma tendéncia de incremento nas taxas,

podendo ser observadas principalmente nos municipios localizados no centro/norte
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do Estado (regides de Passo Fundo e Carazinho) e nos municipios préximos a
fronteira com o Estado de Santa Catarina (regides de Sananduva e Vacaria).

Ainda em relacdo a evolugdo das taxas, verificou-se diferengas nos padrdes
temporais nas varia¢des das taxas entre os municipios. Em alguns municipios a taxa
estimada para o ano de 2004 ¢é até 1,63 6bitos por 1.000 nascidos vivos inferior a
taxa de 2001, enquanto em alguns municipios a taxa de 2004 € até de 9,91 6bitos por

1.000 nascidos vivos superior a taxa de 2001.

Conclusoes e Consideracoes Finais

Os modelos utilizados foram construidos de maneira a estimar o risco relativo dos
municipios em cada um dos anos analisados em relagdo a taxa global do Estado no
periodo. Através destas estimativas, foram obtidas as estimativas das taxas de
mortalidade infantil por 1.000 nascidos vivos, ja que este € o indicador mais utilizado
quando se analisa a mortalidade infantil.

Através dos mapas das taxas Bayesianas foi possivel observar um ganho substancial
na interpretacdo e na deteccdo de um padrido de variacdo na taxas de mortalidade
infantil nos municipios do Rio Grande do Sul, em relagdo aos mapas que utilizam
apenas as taxas brutas de mortalidade infantil.

Além disso, o modelo utilizado foi capaz de fornecer estimativas evidenciando o
padrdo de evolucdo das taxas de mortalidade entre 2001 e 2004, onde cada um dos
496 municipios apresentou diferentes intensidades na variagdo das taxas, podendo-se

assim observar as variacdes espago-temporais das taxas de mortalidade infantil.
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Este método de modelagem pode ser generalizado através da andlise de um periodo
maior e tempo, podendo assim, ser utilizado na previsdo das taxas de mortalidade e
até mesmo do nimero de 6bitos para os periodos futuros.

Além disso, podem ser incorporadas ao modelo covaridveis, de modo a aumentar a
precisdo das estimativas, além de ser, por si so, util na avaliacio do grau de
associacao entre estas covaridveis e as taxas de mortalidade infantil.

Uma das grandes discussdes sobre os modelos Bayesianos aplicados a anélise
espacial é o fato destes apresentarem estimativas muito suavizadas o que conduz a
um problema na detec¢do de areas de risco elevado. Atualmente estdo sendo
conduzidos estudos de simulagio' com o objetivo de comparar os modelos
Bayesianos com modelos Nao-paramétricos Bayesianos, aonde se verifica uma
melhora na deteccdo de areas de alto risco com a utilizacdo de modelos Nao-

paramétricos Bayesianos.
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Porto Alegre, 2005

1. INTRODUCAO

1.1 Epidemiologia Espacial

“A andlise de dados espaciais se dd quando os dados sdo espacialmente
localizados e se considera explicitamente a possivel importidncia de seu arranjo

espacial na andlise ou interpretagdo dos resultados”(1).

Neste contexto pressupde-se que a localizacdo espacial se apresenta como um fator
relevante na explicacdo da ocorréncia de determinado fendmeno, como exemplo
pode-se citar doencas contagiosas onde unidades mais préximas no espago possuem
maiores chances de contagio e a medida que esta distincia aumenta, esta

probabilidade de contdgio diminui.

A andlise de dados espaciais, aplicada ao contexto epidemiolégico, também
conhecida como Epidemiologia Espacial, vem apresentando crescente utilizagdo por
parte dos pesquisadores da &4rea da saide como uma das ferramentas de
desenvolvimento de informagdo quanto ao comportamento de doengas e constru¢do

de indicadores de satde (2).

Este recente crescimento se deve em grande parte ao desenvolvimento dos sistemas
geograficos de informacdo (GIS), aos intimeros avancos metodoldgicos na area da

estatistica, bem como a combinac¢do destas duas ferramentas.
A Epidemiologia Espacial pode ser dividida em tré€s grandes areas (3):

. Mapeamento de doengas: que tem como objetivo avaliar a variacio espacial
de taxas de mortalidade ou incidéncia de doengas, visando identificar diferenciais de

risco, realizar predi¢cdes de epidemias, orientar acdes em saude e levantar hipéteses.

. Estudos ecoldgicos: tem por objetivo estudar a relagdo entre potenciais

fatores etiologicos e a incidéncia de doengas ou mortalidade. Essencialmente
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constroem modelos onde se busca a explicag@o das variagdes das taxas de incidéncia
através de indicadores sdcio-econdmicos e comportamentais além da sua localizacdo

espacial.

. Deteccdo de cluster: o objetivo principal desta andlise é estabelecer a
significancia de um sobre-risco em um determinado espago, que em geral pode ser

pensado com um foco da doenca.

Este trabalho estd situado dentro do mapeamento de doencas, onde a andlise da
dispersdo espacial do risco de uma determinada doenga ou de mortalidade € realizada

através da construcdo de mapas de incidéncia ou mortalidade.

Porém, estes mapas, construidos a partir das taxas observadas podem ndo representar
o verdadeiro processo subjacente que gerou estas taxas, devido ao fato de que taxas
provenientes de regides com populacdo reduzida, geralmente apresentam alta
variabilidade, apresentando muito facilmente, valores extremamente maiores, ou
menores do que a taxa média, sem que estas regides realmente se caracterizem como

regides de alto ou baixo risco (4).

Existem diversos métodos para diminuir o efeito da aleatoriedade na estimagdo
destas taxas, tais como controlar as diferencas através de indicadores demograficos,
mapas de probabilidade e a utilizacdo de métodos bayesianos. Os dois primeiros
métodos estdo cada vez mais caindo em desuso dado o ganho circunstancial que os

métodos bayesianos incorporam a andlise, pois este diferentemente dos demais

utiliza diretamente a localiza¢do na estimacao das taxas (5).

1.2 Modelos Espaco-Temporais

Padrdes de mortalidade ou morbidade, propagacdo de epidemias, transmissdo sexual
de doengas e a transferéncia de comportamentos ou valores podem ser explicados
através de uma abordagem que além de considerar os grupos, estude o espaco e o

tempo.

Uma andlise puramente espacial em epidemiologia apresenta a distribui¢do espacial
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de uma determinada taxa de incidéncia em um momento especifico. Porém,
dependendo do evento em estudo o maior ganho € obtido quando é analisada a
evolucdo desta taxa no espaco ao longo do tempo, agregando a andlise a
possibilidade de previsdo de epidemias, determinacdo da direcdo e velocidade de

propagacio de doengas.

A andlise que utiliza as informagdes da localizagdo no espaco e no tempo
conjuntamente ¢ um uma extensdo da andlise espacial e é denominada andlise
espaco-temporal (5). Este tipo de andlise pressupde que unidades préximas no espago
tendem a ser mais semelhantes e unidades préximas no tempo também tendem a ser
semelhantes. Desta forma o objetivo deste tipo de anélise € estudar a interacéo entre
espaco e tempo, ou seja, definir o comportamento temporal da taxa em cada uma das

regides do espago.

Neste trabalho serdo utilizados dados de contagem agrupados em drea em

consecutivos espacos de tempo discretos, onde se assume que:
yit ~ Poisson (eitrit)

onde yit representa o nimero de casos novos no tempo t na regido i, rit representa o

risco do evento e eit representa o nimero esperado de casos na regifo i no tempo t.

Sera construido um modelo onde a varidvel dependente serd o log(rit) e as varidveis
independentes serdo a localizacdo e o tempo. Este modelo serd construido através de
métodos bayesianos. A forma deste modelo depende da estrutura dos dados e do tipo

de problema que se deseja estudar.

Este modelo serd utilizado na constru¢do dos mapas, de modo que estes apresentem

informacdes de maneira mais clara do que os mapas realizados com as taxas brutas.
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2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral:

z

O objetivo geral deste trabalho é apresentar o método para obtengdo dos
estimadores inteiramente bayesianos na estimagdo de taxas de incidéncia ou
mortalidade para dados agregados em drea e em unidades de tempo, analisando de
maneira adequada sua distribuicdo espago-temporal, através da construcdo de
modelos estatisticos, além da utilizacdo de mapas para a representacdo desta

distribuicao.

2.1 Objetivos Especificos:

1) Apresentar modelos de suavizag@o das estimativas de incidéncia ou mortalidade
em regides de pequena populagio através da utilizacdo de dados de localizagdo

espacial e temporal dos casos.

2) Apresentar uma aplicacdio dos modelos espaco temporais aos dados de

mortalidade infantil das cidades do Rio Grande do Sul.
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Serdo utilizados dados publicados no site do DATASUS, e para a realizacdo das
estimativas das taxas de incidéncia ou mortalidade serdo utilizados os softwares
estatisticos WinBugs e R, além do TerraView para ilustrar os achados através de

mapas.

Serdo construidos diferentes modelos para a explicacdo do fendmeno, sendo
escolhido o mais adequado, de acordo com critérios de mensuracdo de adequacidade

do modelo, todos estes utilizando a teoria de inferéncia bayesiana.

4. CRONOGRAMA

Cronograma de Atividades

Ao
Més [ 1]2]3f]4]5]6]7]8]9f10f11]12]
Revisdo Bibliografica | | | | | 5|

Analises ] ]6]

Redacéo Final [ ] | 9|

Defesa Preliminar
Correcoes
Defesa Final
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ANEXO 2 - LINHAS DE COMANDO

WinBugs - Modelo 1

model

{

for (i in 1:m)

{
for (kin 1:T)
{
y[i,k]~dpois(muli,k])
log(muli,k])<-log(e[i,k])+alpha+v[i]+(delta+beta[i]) *t[k]
theta[i,k]<-exp(alpha+v[i]+(delta+betali] *t[k]))
tx[1,k]<- 15.63190*theta[i,k]
}

}

for(i in 1:m)

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

}

alpha~dflat()
delta~dflat()

tau.v~dgamma(0.001, 0.001)
tau.beta~dgamma(0.001, 0.001)

}
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WinBugs - Modelo 2

model
{
for (1in 1:m)
{
for (kin 1:T)
{
# Verossimilhanca
y[i.k]~dpois(mu[i.k])
log(muli,k])<-log(e[i,k])+alpha+u[i]+(beta+delta[i]) *t[k]
# Risco Relativo em cada area e periodo de tempo
theta[i,k]<-exp(alpha+u[i]+(beta+delta[i] *t[k]))
# Taxa em cada area e periodo de tempo
tx[i,k]<- 15.63190*thetali,k]
}
}
# Prioris CAR Normal

u[1:m]~car.normal(adj[],weights[],num[],tau.u)
delta[ 1:m]~car.normal(adj[],weights[],num[],tau.delta)

#Matriz de Pesos
for(j in 1:sumNumNeig)
{

weights[j]<-1
}

# Prioris Uniformes

alpha~dflat()
beta~dflat()

# Hiperprioris

tau.delta~dgamma(0.001, 0.001)
tau.u~dgamma(0.001,0.001)

}
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WinBugs - Modelo 3

model

{

for (1in 1:m)

{
for (kin 1:T)
{
y[i,k]~dpois(muli,k])
log(muli,k])<-log(e[i,k])+uli]+delta[i] *tt[k]
theta[i,k]<-exp(u[i]+delta[i] *tt[k])
tx[1,k]<- 15.63190*theta[1,k]
}

}
for(k in 1:T){time[k]<-exp(tt[k])}

u[1:m]~car.normal(adj[],weights[],num[],tau.u)
delta[ 1:m]~car.normal(adj[],weights[],num[],tau.delta)

tt[1]~dnorm(0,tau.t)
for(k in 2:T) {
tt[k] ~dnorm(tt[k-1],tau.t)

}
for(k in 1:sumNumNeig)
{
weights[k]<-1
}

tau.delta~dgamma(0.001,0.001)
tau.t~dgamma(0.001,0.001)
tau.u~dgamma(0.001,0.001)

}
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Obtencao da matriz de vizinhangas — Software R

Necessdria a instalacdo dos pacotes SPDEP e Maptools
x<-read.shape(system.file("shapes/municipio_05.shp", package="maptools")[1])
y<-Map2poly(x, as.character(x$att.dataS$NEIGNO), quiet=FALSE)

yl<-poly2nb(y, row.names = NULL, snap=sqrt(.Machine$double.eps),
queen=TRUE)

write.nb.gal(y1,"c:/vizinhanca2005.txt")



67

Griéficos de convergéncia e Distribuicoes a Posteriori

Monitoramento das duas cadeias utilizadas na estimagdo de Tp

tau.delta chains 1:2
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