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Abstract

Infant mortality is considered a sensitive health
indicator, and knowledge of its geographical pro-
file is essential for formulating appropriate public
health policies. Disease mapping aims to describe
the geographical distribution of disease incidence
and mortality rates. Due to the heavy instability
of crude rates in small areas, methods involving
Bayesian smoothing of rates are used, drawing on
information for the whole area or neighborhood
to estimate the event rate. The current study com-
pares empirical Bayesian (EB) and fully Bayesian
(FB) methods for infant mortality rates (accumu-
lated data from 2001 to 2004) in Rio Grande do
Sul State, Brazil. This study highlights the advan-
tages of Bayesian estimators for viewing and in-
terpreting maps. For the problem at hand, EB and
FB methods showed quite similar results and had
the great advantage of easy use by health profes-
sionals, since they evenly highlight the main spa-
tial patterns in the mortality rate in the State dur-
ing the target period.
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Introducao

A modelagem estatistica espacial tem sido bas-
tante utilizada em diversos ramos da ciéncia
nos quais os dados sdo coletados em diferentes
locais, isto é, cada observacgao estd associada a
um ponto ou a uma regiao no espaco. Os dados
podem ser pontuais, quando a exata localizagao
de sua ocorréncia é conhecida, ou contagens por
drea, quando os dados sdo agregados em dreas
geograficamente definidas.

Quando os dados sdo contagens por dreas,
o tamanho da popula¢do em risco pode variar
consideravelmente entre as dreas sob estudo.
A dispersao espacial do risco de ocorréncia de
um evento (por exemplo, doenca, morte etc.) é
usualmente mostrada via mapas de incidéncia
de taxas. O objetivo deste mapeamento € inferir
a respeito da distribuicao geogrdfica das taxas e
entdo identificar as dreas de maior ou menor in-
cidéncia, buscando um padrao espacial. Quan-
do a autocorrelacao estd presente nos dados, re-
gides proximas tendem a ter um mesmo padrao
de ocorréncia do evento de interesse e regides
distantes terdo padrdes distintos. Um exemplo
muito usado é o mapeamento das taxas de mor-
talidade. A taxa de mortalidade infantil (TMI)
reflete os niveis de satide e de desenvolvimen-
to socioecondmico de uma determinada drea,
sendo considerado um dos mais importantes
indicadores epidemiolégicos utilizados ! e tam-
bém tem sido utilizada como um dos principais
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indicadores da qualidade de vida de uma popu-
lacdo 2:3. A taxa é dada pela relacdo entre o nui-
mero de 6bitos de criancas menores de um ano
e o nimero de nascidos vivos, em determinado
local e periodo, calculado na base de mil nas-
cidos vivos. A TMI é um importante indicador,
porque reflete a qualidade com os cuidados pré
e pos-natal das criancas, além de indicar uma
preocupacdo na reducido das disparidades exis-
tentes na piramide social.

Conhecer o perfil da mortalidade infantil é
fundamental para a formulacdo de estratégias
que permitam seu controle, como uma assistén-
cia adequada a mulher durante a gravidez e o
parto e, principalmente, um acompanhamento
cuidadoso das maes em gestacao considerada
de risco. Segundo dados da Secretaria Estadual
de Satde do Rio Grande do Sul — SES-RS (http://
www.saude.rs.gov.br, acessado em 10/Jun/2009),
a TMI no estado para o ano de 2008 foi calcula-
da em 12,8 6bitos por mil nascidos vivos. Para o
Brasil, segundo os indicadores de mortalidade
do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatisti-
ca — IBGE (http://www.datasus.gov.br, acessado
em 10/Jun/2009), a TMI para o ano de 2006 foi
estimada em 20,7 6bitos por mil nascidos vivos.
Analisando os dados historicamente, percebe-
se uma reducao significativa na TMI estadual e
também uma reducao no indicador brasileiro 4.
Ainda segundo os mesmos autores, o declinio
da mortalidade infantil tem sido atribuido a va-
rios fatores, tais como: intervengdes ambientais,
avancos da medicina, expansdo do acesso a cui-
dados de satide, diminui¢do da taxa de fecundi-
dade, aumento do nivel educacional da popula-
¢do e melhoria nutricional e das condi¢oes de
vida em geral.

Dentre as alternativas conhecidas, calculos
baseados na taxa bruta sdo os mais simples para
o estudo da ocorréncia de um evento, sendo de-
finida como uma razao entre o nimero de even-
tos ocorridos e o nimero de pessoas expostas a
ocorréncia desse evento em uma determinada
localidade. Entretanto, existe um grande pro-
blema relacionado ao uso de taxas brutas que
é a sua alta instabilidade para medir o risco de
um evento quando o evento é raro ou quando a
populagdo da regido de ocorréncia é pequena.
Dessa forma, a alta variabilidade das taxas esti-
madas pode nao estar diretamente relacionada
com o fendmeno investigado, mas sim com uma
variabilidade associada aos dados. Instabilidades
como a ocorréncia de um ou dois casos do even-
to a mais ou a menos numa localidade tem um
impacto grande no cdlculo das taxas brutas se a
populacdo de interesse for pequena, efeito que
nao se verifica em localidades de populacao de
tamanho grande.
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Realizando a andlise da distribuicao espacial
de eventos por mapas construidos com base nas
estimativas brutas, frequentemente, a interpreta-
¢ao se torna mais dificil e pode gerar conclusées
err6neas 5. Para corrigir a instabilidade das taxas
brutas, existem diversas técnicas de suavizagao
como os métodos baseados na teoria bayesiana,
que estdo sendo utilizados com maior frequén-
cia em estudos epidemioldgicos espaciais. Esses
estudos objetivam mapear algum evento de inte-
resse e estudar sua distribuicao espacial, bem co-
mo analisar fatores que possam estar associados
a sua ocorréncia no espago-tempo.

Dentre as abordagens bayesianas existentes
para suavizacgdo de taxas, destacam-se a Bayesia-
na Empirica e a Totalmente Bayesiana. O cresci-
mento do uso dessas técnicas se deve ao grande
avanco nos recursos computacionais disponiveis
e também a necessidade de se obter estimativas
mais suavizadas, que reflitam de forma mais ade-
quada a caracteristica subjacente do evento de
interesse, sem a influéncia da alta variabilidade
observada nos dados brutos 6.

A abordagem Totalmente Bayesiana utiliza
informacdes a priori e mediante a informacao
das dreas vizinhas geograficamente geram dis-
tribuicdes a posteriori que serdo usadas para as
inferéncias sobre os parametros de interesse. Em
geral, a distribuicao a posteriori possui uma for-
ma bastante complexa e muitas vezes nao € pos-
sivel obter sua derivacao via cédlculos analiticos.
Tal problema é solucionado pelo uso da metodo-
logia de simulacdo MCMC (Markov Chain Mon-
te Carlo) 7. O método é teoricamente preferivel,
pois pode ser generalizado para modelos mais
complexos, apesar do enorme esforco computa-
cional necessdrio para sua aplicacdo. Para resol-
ver o problema da dificuldade de implementagao
computacional que a metodologia MCMC envol-
ve, novas ferramentas vém sendo desenvolvidas,
como o pacote R-INLA 8, que utiliza o método
Integrated Nested Laplace Approximation (INLA).
Alguns estudos vém usando essa nova aborda-
gem para realizacdo de inferéncia em modelos
dindmicos bayesianos para processos pontuais
espaco-temporais ao invés da abordagem usu-
al que utiliza a MCMC 9. Alternativamente, hd o
método Bayesiano Empirico, que se destaca por
utilizar os dados observados para estimar os pa-
rametros do a priori 10.

Em um estudo comparativo entre as duas
abordagens, os métodos Bayesianos Empiricos
apresentaram resultados muito semelhantes
aqueles apresentados pelos métodos Totalmen-
te Bayesianos e, ainda, possuem a grande van-
tagem de ser de fécil integracdo aos ambientes
de geoprocessamento 11. Os estimadores Baye-
sianos Empiricos tém sido bastante tteis para



fornecer padrdes do risco da doenca no contexto
dos Sistemas de Informag¢des Geogréfica (SIG)
para epidemiologia espacial, no qual grandes
quantidades de dados estao disponiveis e os al-
goritmos usados devem ser rapidos. Os métodos
Bayesianos Empiricos sdo muito mais faceis de
serem utilizados do que os métodos Totalmente
Bayesianos e estdo implementados em aplica-
tivos de geoprocessamento como o TerraView,
desenvolvido pelo INPE (Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais; http://www.dpi.inpe.br/
terraview), podendo ser utilizados facilmente
pelos profissionais das secretarias municipais
e estaduais de saude. Trata-se de um progra-
ma livre com uma interface bastante amigavel.
Ugarte et al. 5 fizeram um comparativo entre
os métodos Bayesiano Empirico e Totalmente
Bayesiano e mostraram que, em casos em que
se deseja identificar regides de elevado risco, o
excesso de suavizacdo pode ser um problema
por ndo detectar regides de risco potencial para
o evento analisado. Como as estimativas obtidas
pelos dois métodos foram similares, a aborda-
gem Bayesiana Empirica seria conveniente por-
que utiliza a técnica de Quase-verossimilhanca
Penalizada (PQL) 12, que é considerada bastante
simples e requer menos recursos computacio-
nais, tanto em capacidade computacional insta-
lada, como no tempo computacional necessdrio.
Quando o risco subjacente € elevado e a popula-
¢ao é nao dispersa, a abordagem Bayesiana Em-
pirica é mais adequada para suavizar os riscos
estimados e detectar dreas de alto risco 13.

O trabalho de Aimsworth & Dean 14 efetuou
a comparac¢do entre as abordagens Bayesiana
Empirica — mediante o uso da técnica de PQL —
com a Totalmente Bayesiana — pelo emprego da
metodologia MCMC. Os autores mostram que
os resultados das duas técnicas foram bastante
similares.

Vieira 15, Kato 16 e Kato et al. 17, em uma se-
quéncia de trabalhos abordando a mortalidade
infantil no Rio Grande do Sul, utilizaram o méto-
do de estimacgdo Totalmente Bayesiano. Vieira 15
utilizou a metodologia de andlise Espaco-Tem-
poral Bayesiana para estimacao do risco de mor-
talidade infantil em cada municipio gaticho para
dados de 2001 a 2004. A metodologia utiliza a in-
formacao a priori tanto dos municipios vizinhos,
como de anos proximos. Kato 16 e Kato et al. 17
utilizaram alguns modelos de regressao espacial
bayesianos para estimacao do risco relativo com
a inclusao de covaridveis socioecondmicas nos
modelos para dados do mesmo periodo. O pre-
sente trabalho pertence a essa série de estudos
sobre a metodologia Bayesiana para Mapeamen-
to de Doengas em Epidemiologia Espacial e in-
troduz resultados obtidos pelo do método Baye-
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siano Empirico, comparando-os com o método
Totalmente Bayesiano.

O objetivo do artigo é comparar as estimati-
vas para as TMI nos municipios do Rio Grande do
Sul, geradas pelos métodos: Classico (Taxa Bru-
ta), Bayesiano Empirico Local (BEL), Bayesiano
Empirico Global (BEG) e Totalmente Bayesiano
(TB), utilizando os dados acumulados dos anos
2001 a 2004. A andlise serd feita por intermédio
do célculo de estatisticas descritivas e represen-
tacdo grdfica para visualizar o comportamento
das estimativas geradas por cada método e por
comparacao dos resultados por Coordenadorias
Regionais de Satde (CRS). Finalmente, também
foram gerados os mapas das taxas estimadas pa-
ra identificacdao do padrao espacial subjacente
dos dados.

Metodologia

Foi realizado um estudo epidemiolégico ecol6-
gico, do tipo andlise espacial em satde. As unida-
des de andlise sdo 0s 496 municipios do Estado do
Rio Grande do Sul existentes no periodo de 2001
a 2004. As informacdes sobre o nimero de nas-
cimentos e 6bitos em recém-nascidos em cada
municipio foram obtidas originalmente no De-
partamento de Informatica do SUS (DATASUS)
e sdo as mesmas utilizadas por Vieira 15, Kato 16 e
Kato et al. 17 para fins de comparac¢do dos méto-
dos. A base de dados com o georreferenciamento
dos municipios foi fornecida pelo Centro Esta-
dual de Vigilancia em Saude (CEVS) da SES-RS,
possibilitando a constru¢ao dos mapas das taxas
estimadas. Foram calculadas as TMI brutas acu-
muladas para o periodo de 2001 a 2004. A taxa
acumulada foi calculada pela utilizacdo do total
dos 6bitos no periodo dividido pelo total de nas-
cidos vivos no periodo. N

Segundo Marshall 18, denotando por 6 a es-
timativa Bayesiana Empirica de certa drea, por ¢
a taxa bruta dessa drea e por m a taxa média de
todas as dreas, podemos escrever,

A
0 =m+c(t-m).

Ovalordecestdentre0 e 1 erepresenta o peso
dado a diferenca entre a taxa bruta da drea e a ta-
xa média de todas as dreas. O calculo de cleva em
conta o tamanho da populacao da drea. Quando
essa populacao for relativamente grande, o va-
1/\0r de ¢ é préximo de 1, tornando a estimativa
6 muito préxima da taxa bruta, que, nessa drea,
nao sofre o problema da instabilidade. No entan-
to, quando a populacao for pequena, o valor de ¢
decresce, dando pouco peso il diferenca entre ¢
e m e tornando a estimativa # mais préxima da
taxa média de todas as dreas. Ou seja, quando a
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populacdo da drea € pequena, a informacdo con-
tida na taxa média tem peso maior na (/e\stimativa
Bayesiana Empirica. A expressao para 6 também
pode ser escrita como,

A
6 =ct+(1-c)m,

em que se nota que a estimativa é\ é amédia pon-
derada entre a taxa bruta da drea e a taxa média
de todas as dreas, ponderada pelo valor c.

O estimador Bayesiano Empirico que utiliza
como valor de m a taxa média de todas as dre-
as em estudo é denominado estimador BEG. O
estimador BEG calcula uma média ponderada
entre a taxa bruta da localidade e a taxa global
da regido (razdo entre o nimero total de casos e
a populacao total). Existe ainda o estimador BEL
que inclui o efeito espacial, calculando a estima-
tiva localmente, utilizando somente os vizinhos
geograficos da drea na qual se deseja estimar a
taxa: o valor obtido converge em dire¢ao a média
local ao invés de uma média global. As taxas cor-
rigidas sdo menos instdveis, pois levam em conta
no seu célculo ndo sé a informagdo da drea, mas
também a informacao de sua vizinhanca. Mapas
baseados nessas estimativas sdo mais interpreta-
tivos e informativos 19.

Na abordagem Totalmente Bayesiana, supde-
se que o nimero de eventos observados em cada
drea possui distribuicdo binomial, mas como a
maioria dos dados epidemiologicamente mape-
ados é rara ou com grande variagao das taxas en-
tre diferentes dreas, o modelo binomial pode ser
aproximado pela distribuicao Poisson 20. Assim,
se o nimero de eventos observados (Yi) se refere
ao nimero de 6bitos no municipio i,

Y; ~ Poisson(u,),

onde ; = E; 6, sendo 6;, o risco relativo de 6bito
infantil na drea i e E;, a quantidade esperada de
obitos infantis na i-ésima area sob a hipé6tese de
que o risco seja constante em todas as dreas e
igual ao risco geral da regiao. Sendo assim, o pri-
meiro nivel hierdrquico do modelo é dado por:

Y; | E; ~ Poisson(Ei 6i)

No segundo nivel do modelo sdo especifica-
dos os componentes utilizados na estimacao do
logaritmo do risco 6;:

Log(8;) = By+B X, + U + V;,

onde B, € um parametro, B, = (B, By..., fi) € um
vetor de parametros que, quando colocados na
funcao exponencial representam os efeitos de ca-
da uma das k covaridveis no log (8;) — no caso de
ser um modelo com inclusdo de covariaveis, X;

é um vetor de covaridveis e u; e v; sdo vetores de
efeitos aleatérios. O componente u; representa
um efeito aleatdrio espacial ndo estruturado, que
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pode ser visto como decorrente de particulari-
dades de cada drea, ou seja, efeitos de pequena
escala que nao ultrapassam as fronteiras das dre-
as. A cada um dos componentes u; serd atribuida
independentemente uma distribuicao a priori
normal com média zero e parametro de precisao
T, que em geral é desconhecido e denominado
hiperparametro, ja que é um parametro de uma
distribuicao a priori. O componente v; incorpora
aestrutura espacial e captura a influéncia das are-
as vizinhas referentes aos efeitos de larga escala,
por meio de uma distribui¢do a priori espacial-
mente estruturada mediante a definicdo de uma
matriz de vizinhanca entre as dreas. No presente
estudo, foi utilizada uma matriz de vizinhanca
bindria, na qual cada elemento assume valor 1
quando as dreas sao vizinhas e valor 0, em caso
contrdrio. Ao componente v;, atribui-se uma dis-
tribuicao a priori denominada CAR (Condicional
Autorregressiva) normal. Sendo a matriz de vizi-
nhanca do tipo bindria, o efeito espacial médio
da i-ésima drea v; é dado pela média aritmética
dos efeitos das dreas vizinhas, e a variancia ¢ in-
versamente proporcional a quantidade de regiées
vizinhas. Assim, quanto maior o nimero de vizi-
nhos, maior € a precisao da estimativa de v;. Além
disso, a especificagdao completa da distribuicao
CAR normal depende de um tnico parametro t,
(o inverso da variancia de v;), ao qual também
serd atribuida uma distribuicao a priori gama,
analogamente a distribuicao a priori para v;.

O modelo € construido de modo a relacio-
nar os componentes com o logaritmo de 6; e ndao
diretamente com o risco 6;, usando as intimeras
vantagens que a transformacdo logaritmica pode
proporcionar, como evitar que o modelo estime
taxas negativas, dado que a funcao logaritmo
sempre retorna nimeros positivos e, além isso,
a interpretacdo das exponenciais dos parame-
tros como riscos relativos em casos nos quais o
modelo incorpora covaridveis. Depois de obti-
das as estimativas de log (6;), aplica-se a funcao
exponencial para a obtencao das estimativas do
risco 6;.

No terceiro nivel hierdrquico do modelo estao
as distribuicdes a priori para cada um dos para-
metros do modelo com By, B, u; e v;. Em geral, ao
parametro B, se atribui uma distribui¢ado a priori
Uniforme (-o0; +0), e a cada um dos elementos
do vetor Bp se atribui independentemente uma
distribuicao normal com média igual a zero e pa-
rametro de dispersdo t, 0 maior possivel, de mo-
do que essas distribuicdes a priori sejam pouco
informativas.

A modelagem Totalmente Bayesiana consi-
dera que, por pressupor que os hiperparametros
sdo quantidades aleatdrias, distribui¢ées hiper-
prioris devem ser especificadas aos mesmos. Ao



estabelecer uma distribuicdo a priori para cada
hiperparametro, melhores estimativas sao pro-
duzidas para cada drea, mais préximas do ver-
dadeiro valor. As estimativas para o método To-
talmente Bayesiano para a mortalidade infantil
foram obtidas por Kato 16 e Kato et al. 17 pela uti-
lizacdo do programa WinBugs (gratuito e dispo-
nivel para download em: http://www.mrc-bsu.
cam.ac.uk/bugs). Para obtencao das estimativas,
foram feitas 150 mil simulacdes, descartando as
5 mil primeiras iteracdes (burn-in) e com es-
pacamento de 50 entre os pontos amostrados
(thin), a fim de retirar possiveis autocorrelacoes
na simulacao.

No programa computacional TerraView 3.2.0,
foram calculadas as estimativas BEG e BEL pa-
ra cada municipio, usando como base o niime-
ro de 6bitos esperado para cada municipio e se
valendo das taxas padronizadas e da populagao
do municipio. A matriz de vizinhanca constru-
ida e utilizada nas andlises foi a do critério de
contiguidade, ou seja, usa o valor 1 (um) para
os municipios vizinhos e o valor 0 (zero) quan-
do os municipios ndo tém fronteira adjacente.
O programa também foi utilizado para constru-
¢do de mapas temdticos para a visualizacao das
TMI no Estado do Rio Grande do Sul (os maiores
coeficientes com tonalidades mais escuras e os
menores com tonalidades mais claras). Foram
construidos quatro mapas: um mapa para as ta-
xas brutas, outro para as estimativas BEG, um
terceiro para as estimativas BEL e o quarto para
as estimativas TB.

Foram calculadas as medidas de tendéncia
central (média e mediana) e de dispersdo (ampli-
tude, desvio-padrdo) para cada estimador (Ta-
xa Bruta, BEL, BEG e TB), considerando os 496
municipios analisados. Para efetuar as compa-
racOes entre as abordagens, também foram ge-
rados graficos para visualizar o comportamento
sequencial das estimativas geradas, tendo como
referéncia para todos os gréficos a ordem cres-
cente das taxas brutas dos municipios. Por fim,
as estimativas calculadas foram mapeadas para
melhor visualizacdo do padrdo de mortalidade
infantil no estado, identificando regides de pro-
tecdo (baixas taxas) e de risco (altas taxas), me-
diante a ordenagao das CRS.

Resultados

O nimero de nascidos vivos por municipio no
Rio Grande do Sul, no periodo analisado, variou
entre 35 e 79.672; o nimero de 6bitos em meno-
res de um ano variou entre 0 e 1072. A TMI geral
foi de 15,63 6bitos para cada mil nascidos vivos
no periodo acumulado de 2001 a 2004.
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O indice de autocorrelacao espacial de Moran
foiigual a 0,897 (p <0,01). Dessa forma, devemos
considerar que existe uma correlacdo espacial
significativa nos dados.

Na Tabela 1, estao as estatisticas descritivas
para cada método de estimacao das TMI no Rio
Grande do Sul.

Pelos resultados da Tabela 1, podemos verifi-
car que todos os métodos possuem médias simi-
lares, porém podemos observar a alta variabilida-
de da taxa bruta, com um desvio-padrao de 9,52
6bitos por mil nascidos vivos, valor esse muito
superior aos dos demais métodos. As estimativas
geradas para a taxa de mortalidade infantil pelo
método BEL (variacdo de 4,09 a 46,67) apresenta-
ram a maior variacao em torno da média dentre
os métodos de suavizacgao utilizados.

A Figura 1 apresenta os mapas para visuali-
zacao das TMI para o estado no periodo anali-
sado, construidos no aplicativo TerraView 3.2.0,
um para cada metodologia estudada (Taxa Bruta,
BEG, BEL e TB).

Comprova-se por meio da visualiza¢do dos
mapas na Figura 1, que a Taxa Bruta ndo é uma
boa estratégia para expressar a distribui¢do espa-
cial da TMI, uma vez que o seu mapa apresenta
uma aparéncia de “colcha de retalhos”, nao evi-
denciando de forma clara um padrao espacial
para a distribuicao das taxas de mortalidade in-
fantil em todo o estado. J4 as estimativas obtidas
pelos métodos bayesianos mostram mais clara-
mente um padrdo regional. Apés a suavizacao,
0s mapas nao mais apresentam municipios com
TMI zero, mas sim 0s municipios incorporam
nas suas taxas estimadas o padrao subjacente da
regido na qual estdo inseridos.

A Figura 2 apresenta os gréficos para os valo-
res estimados para as TMI — um gréfico para ca-
da metodologia — que servem para comparar as
abordagens estudadas mediante a visualizacao
do comportamento sequencial das estimativas

Tabela 1

Estatisticas descritivas das taxas de mortalidade infantil no Rio Grande do Sul, Brasil, no

periodo acumulado de 2001 a 2004, para os 496 municipios.

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

BEG: Bayesiano Empirico Global; BEL: Bayesiano Empirico Local; DP: desvio-padréo;

TB: Totalmente Bayesiano.
* Obtida de Kato 16 e Kato et al. 17
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Figura 1

Mapas das taxas de mortalidade infantil (TMI) estimadas pelos métodos Taxa Bruta (1a), Bayesiano Empirico Global (1b), Bayesiano Empirico Local (1c) e

Totalmente Bayesiano (1d).
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Figura 2

VISUALIZACAO DOS PADROES DE VARIAGAO DA TAXA DE MORTALIDADE INFANTIL

Gréficos de sequéncia para as estimativas geradas pelos métodos Taxa Bruta (2a), Bayesiano Empirico Global (2b), Bayesiano Empirico Local (2c) e Totalmente

Bayesiano (2d).
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obtidas. Os valores foram organizados segundo
a ordem crescente dos valores das Taxas Brutas
dos municipios.

Pela andlise das Figuras 2c e Figura 2d, po-
de-se perceber que as abordagens BEL e BEG
fornecem estimativas similares aos resultados
gerados via estimacao TB. Verifica-se um “né”
no grdfico das estimativas BEG, que se explica
porque essa metodologia de estimacao utiliza
a taxa média geral (global) como referéncia, e a
variabilidade das estimativas BEL é maior, isto
é, ainda permanecem valores bastante altos em
alguns municipios.

Conforme os resultados da Figura 2, pode-
mos concluir que os resultados obtidos pelos
métodos BEG e TB sdo os mais similares, e na Ta-
bela 2 apresenta-se a distribuicao das CRS do Rio
Grande do Sul pela andlise dos quartis das TMI
meédias por CRS estimadas pelos métodos BEG e

TB. O dltimo quartil corresponde aos valores de
TMI mais altos.

Pela Tabela 2, pode-se verificar que o ordena-
mento das CRS em rela¢ao a distribui¢ao das TMI
por quartis € praticamente o mesmo, quer utili-
zando o método BEG quanto utilizando o méto-
do TB. H4 apenas uma alteracdo de ordem entre
duas CRS nos quartis que mostram as melhores
regides em relacdo a TMI e, do ponto de vista de
geréncia e alocacao de recursos, os resultados
seriam os mesmos, pois as regidoes menos favore-
cidas, isto é, municipios com mais elevadas TMI,
tém a mesma classificacao.

Discussido e conclusdes

Os resultados corroboram a necessidade do uso
de métodos de suavizacao para melhor repre-
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Tabela 2

Distribuicdo das Coordenadorias Regionais de Satde (CRS) do Rio Grande do Sul, Brasil. Anélise pelos quartis * das taxas de

mortalidade infantil (TMI) estimadas pelos métodos Bayesiano Empirico Global (BEG) e Totalmente Bayesiano (TB).

Quartil BEG TB

4o 3a CRS, 72 CRS, 92 CRS, 10a CRS e 152 CRS 3a CRS, 72 CRS, 92 CRS, 10a CRS e 152 CRS
3o 6a CRS, 82 CRS, 12a CRS, 13a CRS e 19a CRS 6a CRS, 8a CRS, 12a CRS, 13a CRS e 192 CRS
20 2a CRS, 42 CRS, 112 CRS e 172 CRS 2a CRS, 42 CRS, 112 CRS e 142 CRS

1o 12 CRS, 52 CRS, 162 CRS, 14a CRS e 18a CRS 1a CRS, 5a CRS, 162 CRS, 172 CRS e 182 CRS

* O 4e quartil refere-se as piores TMI para o periodo de 2001 a 2004 no Rio Grande do Sul.

sentar o padrao subjacente dos dados em cada
municipio. Essa é a principal justificativa para o
uso da metodologia bayesiana de suavizacado das
taxas para reduzir a alta variagao que ocorre em
razdo de flutuagoes aleatdrias do cdlculo bruto
das taxas. A alta variabilidade nos valores calcu-
lados pela taxa bruta estd relacionada ao tama-
nho da populagao sob risco e as instabilidades
presentes na esséncia do indicador.

A Tabela 2 evidencia as CRS com maiores va-
lores das TMI ao sudoeste e centro-oeste do esta-
do, e ainda, ao nordeste também foram detecta-
das regides de elevados valores para o indicador.
A 10a CRS estava desprovida de UTI neonatal até
abril de 2009. Sendo assim, foram implantados
no ano de 2009 dez leitos de UTI neonatal nessa
regido. Esse investimento foi demandado devido,
basicamente, a ébitos por falta de acesso a leito
de cuidado intensivo — 6bitos neonatais, preco-
ces, vinculados a prematuridade. A regiao possui
7 dos 35 municipios prioritdrios para a reducao
do 6bito infantil no estado. Ainda, algumas regi-
oes do estado que apresentam taxas de mortali-
dade infantil altas correspondem a municipios
com dreas indigenas ou de assentamentos onde
ha grande vulnerabilidade social, com a ocorrén-
cia de 6bitos no periodo infantil tardio, vincula-
dos a fatores de risco conhecidos e identificados
nesta populacio.

Existem diversos aplicativos utilizados para
a andlise estatistica de dados espaciais que jd
possuem implementado o método de estimacao
Bayesiano Empirico, o qual pode ser emprega-
do mediante interfaces bem mais acessiveis e
amigdveis se comparados com os procedimen-
tos computacionais utilizados para o método de
estimacdo Totalmente Bayesiano. No caso parti-
cular do programa TerraView, uma desvantagem
é que ele nao fornece uma medida da precisao
das estimativas geradas, o programa nao calcula
os intervalos de confianca 2! para os riscos esti-
mados. Ja para as taxas Totalmente Bayesianas,
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estimadas com o auxilio do aplicativo WinBugs,
pode-se obter o cdlculo de intervalos de credibili-
dade para poder medir a precisdo das estimativas
geradas. Tal aplicativo requer um conhecimento
mais apurado de sua linguagem, uma vez que a
definicao das distribuicées a priori e outros pas-
sos da anélise devem ser realizados por meio de
linhas de programacao, assim como o do aplica-
tivo R-INLA.

No estudo de Ugarte et al. 5, também foi feito
um comparativo entre os dois métodos bayesia-
nos e as estimativas obtidas foram muito simila-
res. Os autores apontam que em casos nos quais
se desejam identificar regides de elevado risco,
o0 excesso de suavizacdo produzida pelo método
Totalmente Bayesiano pode ser um problema no
que tange a ndo detectar regides de potencial ris-
co para o evento analisado.

Neste trabalho, assim como no trabalho de
Bernadinelli & Montonolli 11, os métodos Baye-
sianos Empiricos apresentaram resultados si-
milares aos apresentados pela abordagem To-
talmente Bayesiana. Assim, na falta de recursos
computacionais mais sofisticados, e também
pela dificuldade de implementacdo e tempo de
computacao para geracdo de estimativas Total-
mente Bayesianas, as estimativas Bayesianas
Empiricas calculadas pelo uso do programa Ter-
raView sao resultados que devem ser considera-
dos tteis para os profissionais da drea da satide
— em especial da epidemiologia — para obtencao
do padrao subjacente dos eventos estudados, sa-
lientando regides com baixas ou altas taxas do
evento de interesse.

A identificacdo das regides de elevado risco
de mortalidade infantil é um passo importante
para uma melhor alocacao dos recursos finan-
ceiros e humanos necessdrios a reducao de tal
indicador pelos gestores em satide.



Resumo

A mortalidade infantil é um sensivel indicador de sati-
de. Conhecer o seu perfil geogrdfico auxilia na formu-
lagado de estratégias de satide ptiblica. O mapeamento
de doencas tem por objetivo descrever a distribuicdo
geogrdfica das taxas de mortalidade ou incidéncia de
doencas por intermédio de mapas. Em razdo da alta
instabilidade das taxas brutas quando hd pequenas
dreas, utilizam-se os métodos de suavizagdo bayesia-
na, que se valem de informagoes de toda a regido ou da
vizinhanga para estimar as taxas. O artigo faz a com-
paragao entre os métodos Bayesiano Empirico e Total-
mente Bayesiano para as taxas de mortalidade infantil
(dados acumulados de 2001 a 2004) no Rio Grande do
Sul, Brasil. O trabalho aponta as vantagens do uso dos
estimadores bayesianos na visualizagdo espacial dos
mapas. Os métodos Bayesianos Empiricos apresenta-
ram resultados muito semelhantes aos dos métodos
Totalmente Bayesianos e possuem a grande vantagem
de ser de fdcil utilizagcdo por profissionais da drea de
satide, destacando igualmente os principais padroes
espaciais da taxa de mortalidade no Rio Grande do Sul
no periodo estudado.

Mortalidade Infantil; Coeficiente de Mortalidade; Mapa
de Risco
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