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Resumo

Mortalidade materna ocorre quando uma mulher morre durante a gravidez ou nos 42
dias seguintes apds o parto, excluindo os casos de morte por causas acidentais. Segundo
a Organizagao Pan-Americana de Satde, a maioria destas mortes poderiam ser evitadas
e ocorrem em paises em desenvolvimento. Este trabalho analisou e modelou o niimero de
mortes maternas no estado do Rio de Janeiro. Inicialmente, foram realizadas andlises
descritivas para examinar tendéncias temporais, padroes e caracteristicas dos dbitos
maternos no periodo de 2010 a 2019. Posteriormente usou-se um Modelo de Regressao
Poisson para analisar a associacao entre as variaveis explicativas e o nimero de ébitos
maternos, investigando desta forma a influéncia de diferentes fatores, tais como idade,
escolaridade, estado civil e raga/cor, nos ébitos maternos. Por fim, o uso da andlise
exploratéria espacial teve por objetivo investigar a distribuicao geografica da mortalidade
materna no estado do Rio de Janeiro, identificando agrupamentos espaciais de altas e
baixas taxas de mortalidade. Os resultados revelaram padroes consistentes ao longo do
periodo investigado, indicando uma reducao significativa na mortalidade materna para
mulheres abaixo de 40 anos em comparagao com aquelas acima dessa idade. Por outro
lado, a auséncia de parceiro foi consistentemente associada a taxas de mortalidade materna
mais elevadas. A andlise da escolaridade apontou uma correlagao inversa entre niveis
educacionais e taxas de mortalidade materna, sugerindo uma tendéncia para taxas mais
altas entre mulheres com menor grau de instru¢ao. Além disso, a varidvel raga/cor mostrou
uma associagao entre mulheres nao brancas e maiores taxas de mortalidade materna
em comparacao com mulheres brancas, destacando a necessidade de investigagoes mais
profundas das disparidades socioeconomicas e de acesso aos servigos de satude. Estes
resultados enfatizam a urgéncia de politicas publicas e intervengoes especificas para grupos
vulneraveis, visando reduzir as taxas de mortalidade materna. Estratégias que promovam
a educacao, o acesso equitativo a saide e o suporte social para mulheres nessas condigoes
podem desempenhar um papel crucial na mitigacao desses desafios. Recomenda-se a
continuidade deste estudo, considerando analises mais detalhadas e a inclusao de outras
variaveis socioeconomicas e de saude para uma compreensao mais abrangente e eficaz.
Futuros trabalhos podem explorar a dinamica espacial da mortalidade materna, utilizando
técnicas avancadas de modelagem espacial e incorporando varidveis contextuais para uma
compreensao preditiva dos padroes e determinantes da mortalidade materna em diferentes
regioes.

Palavras-chave: Estatistica. Modelos Lineares Generalizados. Mortalidade Materna.
Inferéncia Bayesiana.
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1 Introducao

A avaliagao do nivel de vida da populacao tem sido um tema de grande interesse
hé muito tempo, ndo apenas para os Governos (Federais, Estaduais e Municipais), mas
também para organizacoes nao governamentais. Entre as diversas medidas utilizadas,
destacam-se os indicadores de satude, sejam em nivel de paises, estados ou municipios.
Segundo |[Medronho et al.| (2011), esses indicadores de saide sdo métricas que fornecem
informacoes sobre a saude da populagao, permitindo monitorar e avaliar aspectos como
morbidade, mortalidade, acesso aos servicos de saude, qualidade de vida e outros
determinantes da satide. Um desses indicadores, que auxilia na identificacao de problemas
de saude, na formulacao de politicas piblicas, no planejamento de agoes de prevencao e
no monitoramento da eficacia das intervengoes implementadas, é chamado de Razao de

Mortalidade Materna.

Reduzir o nimero de ocorréncias de mortes maternas tem sido uma prioridade de nivel
global e esta meta foi inclusa nas metas dos Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel
e na Agenda 2030 da Organizagio das Nagoes Unidas (ONU). Além disso, diversos
paises, ao estudarem as causas de morte materna, apresentaram resultados indicativos da
negligéncia em direitos humanos das mulheres e da falta de atengao a saude primaria,
pois a grande maioria das mortes poderiam ter sido evitadas se estivessem disponiveis

tratamentos e cuidados essenciais.

Segundo Motta e Moreira (2021), a compreensdao desta mortalidade exige uma
abordagem que leve em consideracao tanto as desigualdades regionais quanto questoes
como: qualidade da informacao disponibilizada; politicas, programas e acoes voltados
para o enfrentamento da mortalidade materna; cuidados relacionados ao ciclo gravidico-

puerperal; fatores de risco associados a essas mulheres e aborto ilegal.

Ruas et al.| (2020) acreditam que é necessario ampliar o conhecimento acerca do perfil
e da distribuicao espacial da mortalidade materna para melhor entendimento sobre as

causas que levam ao 6bito das mulheres, com vistas a se produzir e divulgar informagoes
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que possam subsidiar o planejamento de agoes e politicas piblicas que busquem a reducao
da mortalidade materna no cenario estudado. Essa abordagem metodoldgica permite
interpretar os dados, levando em consideracao a dinamica espago-temporal dos casos e

identificar dependéncias espaciais.

Em estudos quantitativos de fenomenos relacionados a saide, com o objetivo de
compreender os resultados e os fatores que os explicam, os conceitos de epidemiologia
e estatistica espacial usualmente sdo abordados. Medronho et al. (2011)) indicam que
a epidemiologia espacial utiliza métodos estatisticos para analisar dados geogréficos e
espaciais, buscando identificar padroes e tendéncias que possam fornecer percepgoes
importantes sobre a distribuicao e os determinantes de doengas e outros eventos de saude.
Além disso, destaca-se que dados espaciais sao definidos como sendo qualquer tipo de dado
que descreva fenomenos aos quais esteja associada alguma dimensao espacial, enquanto
os dados geograficos sao dados cuja dimensao espacial estd associada a sua localizacao na

superficie da Terra num determinado instante ou periodo de tempo.

Percebe-se que, ao longo dos anos, a Mortalidade Materna continua a ser um desafio
significativo de satde publica em todo o mundo, representando nao apenas um indicador
crucial da qualidade dos cuidados de satide, mas também um reflexo da complexidade
das interacoes entre fatores biolégicos, socioeconomicos e de acesso aos servigos médicos.
A compreensao desses padroes complexos e a identificagao de fatores associados a
mortalidade materna sao elementos essenciais na formulagao de estratégias eficazes para
reduzir esses tragicos eventos. E nesse contexto que os modelos estatisticos se destacam

como ferramentas indispensaveis na analise e interpretacao dos dados epidemiolégicos.

Uma metodologia bastante empregada na tentativa de solucionar os problemas citados
envolve o ajuste de Modelos Lineares Generalizados, como destacado por |Conceicao,
Saldiva e Singer; (2001)). Esses modelos se apresentam como uma abordagem versatil
e poderosa para analisar dados complexos, permitindo a incorporagao de diferentes
distribuicoes de probabilidade e funcgoes de ligagao adequadas a natureza dos dados
em estudo. No entanto, a escolha e a aplicacao adequada desses modelos tornam-
se importantes para compreender as particularidades das associagOes entre varidveis

explanatorias e a taxa de mortalidade materna.

Em Conceigao, Saldiva e Singer| (2001) ainda é mencionado que a escolha do modelo
apropriado é de extrema importancia, dada a dificil rede de relagoes presentes nos
dados epidemiolégicos. Modelos classicos, como os de regressao linear, embora valiosos,

podem nao capturar a realidade de maneira abrangente, especialmente quando se trata
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de fenomenos complexos, como a Mortalidade Materna, que frequentemente apresentam

associacoes nao-lineares e interacoes multifacetadas entre os fatores envolvidos.

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho estd na compreensao do comportamento dos dados de
mortalidade materna no estado do Rio de Janeiro. Serda usado um modelo de regressao
generalizado sob a perspectiva Bayesiana para inferir sobre caracteristicas da mortalidade

materna no estado do RJ.

Os objetivos especificos do trabalho sao:

e realizar uma anadlise descritiva e inferencial no conjunto de dados reais de

mortalidade materna;

e estudar sobre modelos de regressao Poisson generalizados, que serao utilizados neste

trabalho para compreender os fatores associados a mortalidade materna;

e utilizar Inferéncia Bayesiana para estimar os parametros desconhecidos do modelo

de interesse;

e realizar uma andlise espacial para dados de area, que possibilitara a identificagao de
padroes espaciais e a avaliacao de autocorrelagao espacial dos dados de mortalidade
materna, permitindo propostas de modelagens futuras no conjunto de dados em

estudo.

1.2 Organizacao

A estrutura deste trabalho esta disposta em 4 capitulos. O segundo capitulo compéoe-
se da metodologia usada, onde sao apresentadas 5 secoes de conceitos e técnicas para
descrever a Razao de Mortalidade Materna, Modelos Lineares Generalizados, Inferéncia
Bayesiana, Métodos de Monte Carlo via Cadeias de Markov e Estatistica Espacial,
respectivamente. O terceiro capitulo apresenta as aplicagoes das técnicas expostas em
um conjunto de dados reais de mortalidade materna, onde sao apresentados os resultados
obtidos. E por fim, o quarto capitulo finaliza o trabalho apresentando as conclusoes

obtidas por meio das andlises e sugerindo extensoes deste trabalho.
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2 Materiais e Métodos

Neste Capitulo sao apresentados os materiais usados e as metodologias implementadas
para realizacao das analises dos dados, tendo como principais referéncias os livros de
Banerjee, Carlin e Gelfand| (2004)) e Dobson| (2018). Na Se¢ao ha uma descri¢ao dos
dados obtidos sobre Mortalidade Materna. A Secao contém uma revisao de modelos
lineares e, em especial de Modelos Lineares Generalizados, que serao aplicados aos dados.
Para inferir sobre os parametros desconhecidos no modelo, ha um resumo sobre Inferéncia
Bayesiana e sobre Métodos de Monte Carlo via Cadeias de Markov, na Se¢ao[2.3] A Secao

introduz a area da Estatistica Espacial e suas principais ferramentas exploratorias.

2.1 Mortalidade Materna

Conforme a Organizacao Pan-Americana da Satide (OPAS) e Organizacao Mundial da
Satide (OMS), na 10? versao da Classifica¢ao Internacional de Doengas (CID-10), Morte
Materna é definida como “..a morte de uma mulher durante a gestacao ou dentro de
um periodo de 42 dias apos o término da gestacao, independentemente da dura¢ao ou da
localizacao da gravidez, devido a qualquer causa relacionada com ou agravada pela gravidez

ou por medidas em relacao a ela, porém nao devido a causas acidentais ou incidentais”.

Os indicadores de saide sao ferramentas fundamentais utilizadas para medir, avaliar
e monitorar diferentes aspectos do estado de satide de uma populacao. Esses indicadores
fornecem informagcoes valiosas para profissionais de satude, pesquisadores, formuladores
de politicas e outros interessados, contribuindo para a compreensao da saide de uma
comunidade e aprimorando a tomada de decisoes em satude publica. Sao expressos na
maioria das vezes por medidas de frequéncia como proporcoes, taxas ou coeficientes.
Entretanto, também podem ser expressos em unidades de tempo, como nos casos dos anos
de vida. As taxas, usualmente, sdo utilizadas para estimar o risco de ocorréncia de um
problema de saide, adoecimento ou morte. Em Medronho et al. (2011)) é apresentado

um indicador de saude considerado excelente nao apenas para descrever a saude da
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mulher, mas também para a populagao como um todo, chamado de razao de mortalidade
materna (RMM) e definido como o nimero de 6bitos maternos por 100 mil nascidos vivos,

possuindo entao a seguinte forma:

Obitos Maternos
RMM = 100.000 2.1
Nascidos Vivos x ’ (2.1)

tendo no numerador o nimero de mortes maternas ocorridas até 42 dias apds o término
da gravidez, atribuidos a causas ligadas a gestacdo, ao parto e/ou ao puerpério, de
maes residentes em determinado espago geografico, no ano considerado (com exclusao
das mortes tardias e por sequelas obstétricas). No denominador, coloca-se a quantidade
de nascidos vivos de maes também residentes no mesmo espaco geografico, na mesma

unidade de tempo.

Este é o indicador de saide usado mundialmente para dimensionar a magnitude da
mortalidade materna. Também permite a comparacao da mortalidade materna entre
diferentes regioes geograficas e ao longo do tempo, sendo fundamental para identificar
disparidades e tendéncias, facilitando a implementacao de medidas preventivas e de

intervencao.

Existem dois grupos de causas obstétricas que estao dentro das mortes maternas,
denominadas como morte obstétrica direta e indireta. Segundo SAUDE (2009), os grupos

possuem as seguintes definigoes:

e mortes obstétricas diretas: sao resultantes de eventos que podem ocorrer durante
a gravidez, no parto ou no puerpério, decorrentes de omissoes, negligéncias,

tratamentos incorretos, dentre outras cadeias de eventos resultantes dessas causas;

e mortes obstétricas indiretas: resultantes de doencas que existiam antes da gestagao
ou que tiveram desenvolvimento durante esse periodo, agravadas pelos efeitos
fisiologicos da gravidez e que nao foram provocadas por causas diretas como, por

exemplo, a Diabetes Mellitus.

A e [OMS] na [CID-10, definiram que os ébitos do tipo direto incluem seis
grupos: aborto, hipertensao, hemorragias, infeccoes, outras complicacoes obstétricas
e complicagoes nao antecipadas (em geral, relacionadas a procedimentos anestésicos),
enquanto que as causas indiretas sao compostas de apenas um grupo, que retune todas as

complicagoes nao obstétricas e, por ultimo, as causas desconhecidas representadas pelo

codigo O95.
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Além desses dois grupos, existem os casos de morte materna nao obstétrica (também
chamada de “morte nao relacionada”) que s@o resultantes de causas acidentais ou

incidentais que nao possuem relacao com a gravidez.

Por fim, define-se como mortes maternas tardias os ébitos ocorridos apoés os 42 dias,
mas inferior a um ano apds o término da gravidez, considerando tanto os casos de morte
por causas obstétricas diretas ou indiretas. Estes tipos de débitos nao sao inclusos no
célculo da razao de mortalidade materna (RMM)]). Além disso, se ocorrer um caso de
6bito apds mais de um ano do término da gravidez, pode-se ter uma morte por sequelas

obstétricas.

A definicao de mulher em idade fértil é internacionalmente entendida como aquela
que tem idade entre 15 e 49 anos. No entanto, no Brasil, considera-se para essa definicao
a faixa etaria dos 10 aos 49 anos, por constar historicamente idades inferiores a 15 anos

em registros de gestacoes em bases de dados do Ministério da Saude.

Conforme descrito no Capitulo [T, o principal objetivo deste trabalho estd na
compreensao do comportamento dos dados de mortalidade materna no estado do Rio
de Janeiro; em particular, foram utilizados dados de casos de mortes maternas ocorridas

nos municipios do estado do Rio de Janeiro, entre os anos de 2010 e 2019.

A érea de estudo, que compreende o estado do Rio de Janeiro, situado na regiao
Sudeste do Brasil, é o territério de menor extensao entre os estados da regiao Sudeste,
sendo subdividido em 92 municipios e com 16.054.524 habitantes. Na Figura (1| é possivel

observar a divisao territorial do estado do Rio de Janeiro.

Figura 1: Mapa do estado do Rio de Janeiro por municipios.
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As fontes de dados e informagoes utilizadas ao longo do trabalho estao disponiveis
no portal DATASUS, do Ministério da Saude. Foram utilizados dados das declaracoes
de nascidos vivos através das bases do Sistema de Informacoes sobre Nascidos Vivos
(SINASC) e o nimero de ébitos maternos declarados na base de Sistema de Informagoes
de Mortalidade (SIM).

Inicialmente, foram consultadas duas bases de dados: a de nascidos vivos, obtida
do SINASC, e a de mortes maternas, obtidas do SIM, filtrando os dados por municipio
de residéncia do Estado do Rio de Janeiro. Dados com cédigo de municipioE] faltantes
ou ignorados foram desconsiderados neste estudo. Foram considerados apenas os
dados correspondentes aos anos de interesse, filtrando os dados com base nas varidveis
DTOBITO, que indica a data do ébito no SIM, e DTNASC, que indica a data de
nascimento no SINASC. Além disso, tendo em vista os conceitos e a construgao do calculo
da[RMM] foram considerados da base de mortalidade materna apenas os casos com c6digo
CID-10 XV, que indicam morte durante a gravidez, parto ou aborto e puerpério, e tipo

de causa obstétrica “Morte materna obstétrica direta e indireta”.

Apos esta filtragem, e com base na revisao de literatura feita acerca da Mortalidade
Materna, foram selecionadas variaveis socioeconomicas das maes com potencial influéncia
no risco de Mortalidade Materna; sendo o principal critério de inclusao para as variaveis
neste estudo o fato da varidvel estar contida em ambos os sistemas (SINASC e SIM).

Sendo assim, dentre as variaveis disponiveis, selecionou-se as descritas na Tabela [1]

Tabela 1: Variaveis disponiveis pelo DATASUS e selecionadas para o estudo.

Variavel Descrigao Valores
CODMUNRES  Cédigo do municipio de residéncia  Numéricos
IDADE Idade da mae ao falecer. Numéricos (em anos)
RACACOR Cor informada pelo responséavel Branca
pelas informagoes da falecida. Preta
Amarela
Parda
Indigena
ESC Escolaridade em anos. Nenhuma

de 1 a 3 anos
de 4 a 7 anos
de 8 a 11 anos
12 anos ou mais

Ignorado
ESTCIV Situacao conjugal da falecida Solteira
informada pelos familiares. Casada
Vitva

Divorciada
Uniao estavel
Ignorado

1O Cédigo do municipio de residéncia é definido pelo IBGE e disponivel em |(https://www.ibge.gov.
br/explica/codigos-dos-municipios.php.)


https://www.ibge.gov.br/explica/codigos-dos-municipios.php.
https://www.ibge.gov.br/explica/codigos-dos-municipios.php.
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Para fins de simplicidade na interpretacao, a varidvel IDADE também foi categorizada,
dando origem a variavel FAIXAETARIA, com as seguintes categorias: “Até 18 anos”,“19

a 29 anos”, “30 a 39 anos”e “Acima de 40 anos”.

Com base nas variaveis descritas acima, duas novas variaveis também foram criadas:
uma representando o total de 6bitos maternos (denotada por NM) e outra o total de
nascidos vivos (denotada por NNV). Estes totais foram obtidos contando o numero
de ocorréncias (mortes ou nascimentos) por municipio, por ano, para cada diferente
padrao socioeconomico definido pelo cruzamento dos valores das variaveis qualitativas
apresentadas na Tabela [I| além da varidvel FAIXAETARIA. O banco de dados final
utilizado neste trabalho foi definido pelo conjunto das 4 varidveis qualitativas apresentadas
na Tabela [I] além da varidvel FAIXAETARIA e das duas novas varidveis criadas, daqui
em diante identificadas por NM e NNV. Algumas linhas do banco de dados final podem
ser vistas na Tabela[2] Na primeira linha desta Tabela hd a seguinte informagao: em 2019,
houve 1.755 bebés nascidos vivos e 3 mortes maternas, no municipio do Rio de Janeiro,
entre mulheres com idade de 30 a 39 anos, com raga/cor branca, com 8 a 11 anos de

escolaridade e solteiras.

Tabela 2: Exemplo de algumas linhas do banco de dados utilizados, referentes ao ano de
2019.

CODMUNRES FAIXAETARIA RACACOR ESC ESTCIV ~NM NNV
330455 30 a 39 anos Branca 8 a 11 anos Solteira 3 1755
330100 19 a 29 anos Preta Nenhuma Solteira 0 2
330300 19 a 29 anos Parda Nenhuma Solteira 0 2
330010 19 a 29 anos Indigena Nenhuma Solteira 0 2
330350 30 a 39 anos Branca 8 a 11 anos Divorciada 1 11
330250 Acima de 40 anos Preta 8 a 11 anos Casada 1 2

Para avaliar se a faixa de idade, a raga/cor, o estado civil e a escolaridade possuem
relacdo com a mortalidade materna, modelos estatisticos podem ser ajustados. Neste
trabalho, sera utilizado modelos lineares generalizados e, portanto, na Se¢ao ha uma

revisao sobre estes modelos.

2.2 Modelos Lineares

A compreensao dos determinantes por tras da mortalidade materna é essencial para
desenvolver estratégias eficazes na area da saude publica. Uma abordagem estatistica
fundamental para explorar essa relagao é a utilizacdo de modelos lineares. Na area da

Estatistica é comum descrever o comportamento de uma determinada variavel resposta
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(varidavel dependente) por uma ou mais varidveis explicativas (varidvel independente).
Pode-se dizer que existe uma relacao estatistica entre duas variaveis X e Y se para cada
valor de X existe uma distribuicao de probabilidade para Y. Supondo que a varidvel
resposta €é continua, ¢ comum supor um modelo de regressao linear simples ou multiplo,

conforme descrito adiante.

Modelo de regressao linear simples: Analisa a relacao entre uma variavel
explicativa e uma variavel resposta, ambas continuas. Este modelo é descrito da seguinte

forma:

Y = B0+ 51 Xi + <, (2.2)

onde

e Y, é o valor observado da variavel resposta, referente ao 7-ésimo elemento da amostra;

e X, é o valor observado da varidavel explicativa, referente ao i-ésimo elemento da

amostra;
e 3y e 31 sao os parametros a serem estimados;

e ¢, 1t = 1,---.n, sdao os erros aleatérios do modelo, possuindo as seguintes

2

propriedades: E(g;) = 0, Var(e;) = 0% e Cov(e;,e;) = 0. E comum supor que

e, " N(0,02).

Modelo de regressao linear multiplo: E usado quando se quer determinar o valor
da variavel resposta com base nos valores de duas ou mais variaveis explicativas. Este

modelo é descrito da seguinte forma:

Y= Bo+ 51Xix + BoXio+ ... + B Xik + i (2.3)

Quando k = 1, tem-se o modelo e regressao linear simples como caso particular.

E comum escrever modelos de regressao linear em forma matricial:
Y =X3+e¢, (2.4)

onde
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e Y ¢ considerada a variavel dependente, composta por n observacoes, representada

pelo vetor de ordem n
Y]

e X é uma matriz de dimensao n x (k+1), composta por n observagoes das k varidveis

explicativas ) i
I X X2 - X

X — 1 X'21 X.22 X'2k ;
1 an Xn2 o Xnk

e 3 é um vetor de parametro desconhecidos de ordem k + 1

Bo
A

B

e ¢ ¢ um vetor aleatério com distribuicao normal multivariada, cujas componentes

sao tais que, para i = 1,...,n, F(g;) =0, Var(g;) = o2, Cov(g;,e;) = 0, para j # i,
e g < N(0,02).

€1

€2

En

Para mais informagoes, consulte [Kubrusly| (2014)) e Dobson| (2018]).

2.2.1 Modelos Lineares Generalizados

Quando se esta lidando com uma variavel resposta que nao segue uma distribuicao
normal, pode-se usar uma extensao do modelo de regressao linear que é denominado de
Modelo Linear Generalizado (MLG]). Nesse caso, também é possivel modelar varidveis
de interesse que assumam a forma de contagem, variaveis binarias ou categdricas, por

exemplo. Alguns exemplos dos tipos de respostas e distribui¢oes que podem ser assumidas

em um MLGE
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e Contagens: modelos de Poisson, Binomial ou Binomial Negativa;
e Bindrias: modelo Bernoulli;
e Continuas assimétricas: modelo Gama ou Normal Inversa;

e Categoricas: modelo Multinomial;

entre outros.

Sejam Y7, ...,Y, variaveis aleatérias independentes, quando condicionadas a um vetor
paramétrico @ = (61, ...,0,)T. Dizemos que a distribuicao do vetor aleatério Y pertencerd

a familia exponencial na forma canonica se puder ser escrita da forma
FY10) =exp | D Yib(0;) + > c(6;) +d(Y7) (2.5)
i=1 j=1

onde b(.), ¢(.) e d(.) s@o fungoes reais.

Denote por E(Y;) = p; o valor esperado de Y;. Em[MLG] relaciona-se o valor esperado

da varidvel de interesse Y; com as covariaveis X; = (1 X;1 ... Xu)7, da seguinte forma

onde g é funcao mondtona e diferenciavel, chamada funcao de ligacao e 3 é um vetor de

parametros de ordem k + 1, sendo [y chamado de intercepto.

A escolha da funcao de ligacdo é fundamental em um [MLGl pois ela relaciona a
média da distribuicao a combinacao linear dos preditores. Nao existe uma tnica fungao
de ligacao possivel. Baseado na familia exponencial canonica, a funcao de ligacao pode

ser escolhida da seguinte forma
9(p:) = b(6:). (2.6)
Para mais detalhes, veja |Dobson| (2018).

2.2.1.1 Modelos para dados de contagem

E comum que haja perguntas a responder na hora da construcao de um [MLG] sendo

as 3 mais frequentes:

1. Qual a distribuicao de probabilidade que modela o comportamento da variavel

resposta?
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2. Quais sao as variaveis explicativas?

3. Qual é a funcao do valor esperado que serd modelada como funcao linear dessas

variaveis?

Dobson| (2018) define dados de contagem como “O nimero de vezes que um evento
ocorre” e sua modelagem usualmente é feita através de distribuicoes de probabilidade como

Binomial, Poisson ou Binomial Negativa.

Como neste trabalho a varidvel resposta de interesse é a quantidade de mortes
maternas nos municipios do estado do Rio de Janeiro, contabilizadas a cada ano, para
cada perfil de caracteristicas socioeconomicas das maes, esta-se lidando com dados de
contagem e sera admitido o uso da distribuicao de probabilidade Poisson, na qual nao ha
limite superior finito para os valores que podem ser observados na distribuicao. Entao,
seja Y; o numero de ocorréncias do evento de interesse em uma determinada unidade
amostral i. Neste caso, Y; ~ Poisson(u;), i =1,---,n e a fungao de probabilidade de
Y;, num dado ponto y; é dada por

fyilps) = Ma yi=0,1,2,..., (2.7)
Yi:
onde p; é o numero médio de ocorréncias do evento de interesse para a unidade amostral

1, sendo p; > 0.

Note que a Equacao dada em (2.7]) pode ser escrita da seguinte forma

fyilpi) = exp{ys In(pi) — pi — In(y!)}, (2.8)

e, portanto, esta distribuicao pertence a familia exponencial na forma canonica com
b(pi) = In(p;), c(pi) = —pi, d(yi) = — In(yi!).

O valor esperado, F(Y;) = u;, pode ser relacionado as covariaveis usando a funcao de

ligacao natural, que no caso da Distribuicao Poisson é a funcao logaritmica, dada por

sendo O; um termo chamado de offset, conhecido. Em modelos de contagem, é comum
incluir o termo offset na funcao de ligacao e serve para modificar a escala da variavel
resposta, tornando-a comparavel em diferentes unidades amostrais. Para dar mais
intuicao sobre o uso de offsets, suponha a seguinte situacao: supor 100 ocorréncias de
um certo evento em uma populacao de tamanho 100.000 nao possui o mesmo impacto

que as mesmas 100 ocorréncias em uma populacao de tamanho 1.000; neste caso, o
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tamanho de cada populagao i (conhecido e fixo) poderia ser considerado como um offset
para corrigir a escala das respostas, tornando-as comparaveis. Neste trabalho, como as
unidades amostrais levam em conta municipios com diferentes tamanhos de populacao,
e, consequentemente, nimero de 6bitos maternos relativamente desiguais ao longo do
periodo analisado, optou-se por utilizar como offset o nimero de nascidos vivos de
cada unidade amostral; ou seja, para cada resposta, associou-se o nimero de nascidos
vivos no correspondente municipio, no referido ano, para cada perfil de caracteristicas

socioeconomicas das maes.

Dessa forma, tem-se que a dependéncia de p; em relagao as covaridveis é expressa por

T )
1y = XEBYO:

Por fim, um conceito fundamental para investigar a associacao entre variaveis
independentes e a taxa de ocorréncia de eventos em um modelo de regressao Poisson
¢ o chamado risco relativo (RR) ou razao de taxas. Em [Dobson| (2018)), para um modelo
de regressao Poisson, com funcao de ligacao logaritmica, o risco relativo para variavel
indicadora de um certo fator X.;, que assume valores X.; = 0 se o fator estiver ausente e
X.; = 1 se estiver presente, ¢ dado por
EY)|X;j=1 Xy=z4, l=1,--- [k, l #j)

EY;)|X;; =0, Xy=a4, l=1,--- k, L #j)

exp(fo + Brxa + Paio + -+ - + Bj_1xi jo1 + B + Bja%ij1 + - - + BeTik)
exp(Bo + Br1xa + Boxio + -+ - + Bj—1®i jo1 + Bjs1®i jy1 + - + Brir)

— expld)), (2.10)

RR =

desde que todas as outras variaveis explicativas permanecam as mesmas. Portanto,
em geral, as estimativas dos parametros associados a variaveis binarias em modelos de
regressao Poisson sao frequentemente interpretadas na escala exponencial em termos das

razoes de taxas, conforme a seguir:
e se exp{f;} éigual a 1, ndo ha efeito da presenga da varidvel j na taxa de ocorréncia
do evento, quando comparado a auséncia do fator;

e se exp{f;} ¢ maior que 1, indica um aumento na taxa de ocorréncia do evento na

presenca do fator j quando comparado a auséncia deste fator; e

e se exp{f;} é menor que 1, ha indicios de uma diminuigao na taxa de ocorréncia do

evento na presenca do fator j, quando parado a auséncia do fator.
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De forma andloga, pode-se mostrar que para uma varidvel explicativa continua X;, um
aumento de uma unidade no seu valor z; resulta em um efeito multiplicativo de exp(f;)

na taxa donde segue a interpretagao das razoes de taxas nestes casos.

Para mais detalhes, veja |Dobson| (2018).

2.3 Inferéncia Bayesiana

A compreensao dos fatores subjacentes a mortalidade materna requer uma anélise
abrangente e contextualizada. A Inferéncia Bayesiana surge como uma abordagem
estatistica poderosa para explorar esses complexos dados de satide, diferindo da Inferéncia
Classica ao tratar o vetor de parametros populacionais, aqui denotado por 3, como um
vetor aleatério. Desta forma, a Inferéncia Bayesiana permite incorporar, na anélise,

evidéncias observadas em um experimento e crencas prévias de algum especialista.

O paradigma Bayesiano vé a incerteza como um grau de crenga, calculada usando
o conceito de probabilidade condicional. Vale ressaltar que a crenca depende do
conhecimento prévio sobre a situacao em estudo, sendo representada por meio de

distribuicoes de probabilidade.

e Distribuicao a priori: E uma distribuicao de probabilidade que expressa a crenca

inicial sobre os parametros de um modelo, antes da observacao dos dados.

e Distribuicao a posteriori: E uma distribuicao de probabilidade dos parametros
de um modelo, atualizada apds a observacao dos dados, por meio da aplicacao do
Teorema de Bayes. A distribuicdo a posteriori é calculada a partir da distribuicao

a priori e da funcao de verossimilhanga dos dados.

Seja Y uma variavel aleatéria cuja distribuicao é descrita por um vetor de parametros
3. Para uma dada amostra observada y = (y1,--- ,¥,) de Y, a distribuigao a posteriori

de B pode ser obtida por

_fBey) WG g

onde

e f(B|y) é a distribuigao a posteriori de 3;

e [(B;y) é a fungao de verossimilhanga de 3 considerando o vetor de observacoes y; e
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e f(B) é a distribuicao a priori de 3.

A fungdo de verossimilhanca [(B;y) corresponde a fungdo de (densidade de)
probabilidade conjunta de Y, condicionada em 3, dada pela expressao f(y|3), apds

serem substituidos os valores da variavel Y pelos observados na amostra.

2.3.1 Estimacao Bayesiana

Segundo Ehlers (2003)), a distribuigao a posteriori de um vetor de parametros 3 contém
toda a informacao probabilistica com relacao a estes parametros. Além disso, a melhor
descrigdo do processo de inferéncia é obtida através de um grafico da sua funcao (de
densidade) de probabilidade a posteriori. Porém, pode ocorrer de algumas vezes ser
necessario resumir a informacao contida na distribuicao a posteriori através de estimadores

pontuais e/ou intervalos de credibilidade.

2.3.1.1 Estimacao Pontual

A estimagao pontual sob o ponto de vista Bayesiano é um processo de obtencao de
resumos estatisticos sobre a distribuigao a posteriori do(s) parametro(s) de interesse. Para
a escolha da forma de fazer resumos, usa-se ferramentas da “Teoria da Decisao”. Com isso,
¢é possivel obter estimativas pontuais, a partir da distribuig¢ao a posteriori do parametro,

tais como a média, a mediana ou a moda.

Ehlers (2003) define que, um problema de decisao fica especificado através de 3 tipos

de espacos:

1. o espaco paramétrico ou estados da natureza;
2. o espaco amostral ou dos resultados possiveis; e

3. o espaco das decisoes ou possiveis agoes.

Uma Regra de Decisdo § é uma funcao definida em um espago amostral () que

assume valores em possiveis acoes (A), isto é:

00— A

A cada decisao 0 e a cada possivel valor do vetor de parametros 3, pode-se associar

uma perda L(9,3). Ela pode ser usada para calcular a perda esperada associada a cada
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decisao possivel, levando em consideracao a distribuicao a posteriori dos parametros. A
decisao final a ser tomada é, entao, aquela que minimiza a perda esperada, levando em

consideracao as preferéncias pessoais.

O risco de uma regra de decisao é uma medida da perda esperada associada a esta

regra. Denotado por R(¢), pode ser calculado como:

R(6) = EIL(5. B)) = / L(5, 8)(Bly)dB.

ou seja, ¢ a média ponderada da perda esperada para todas as possiveis escolhas dos
parametros, levando em consideragao a distribuicao a posteriori. Pode ser usado para
comparar diferentes regras de decisao ou para avaliar a eficacia de uma regra de decisao

em situagoes de incerteza.

Por fim, a regra de Bayes é a regra de decisao 0* 6tima, ou seja, que possui risco

minimo frente as demais possiveis decisoes, isto é, R(0*) < R(d), Vd.

2.3.1.2 Estimacgao Intervalar

A estimagao pontual resulta em um nimero e uma duvida natural é sobre a incerteza
desta estimativa. Ao considerar a variabilidade dos estimadores pontuais é possivel
associar uma medida de incerteza, como, por exemplo, para a média a posteriori pode
ser associado o desvio padrao; para a mediana, o intervalo interquartil, e para a moda,
a curvatura neste ponto. Com a medida de incerteza é possivel criar um estimador
intervalar. Em Inferéncia Bayesiana, essa estimativa intervalar ¢ chamada de intervalo
de credibilidade (ou intervalo de confianga Bayesiano). Define-se C um intervalo de
credibilidade de 100(1-a)%, ou nivel de credibilidade 1 — «, para 3; se

P(B;eCly) >1—a (2.11)

onde a definicao ¢ expressa de forma probabilistica a pertinéncia ou nao de §; ao intervalo.
Assim, quanto menor o tamanho do intervalo mais concentrada é a distribuicao do

parametro. Para mais detalhes, veja [Ehlers (2003).

2.3.2 MLG Poisson

Para obter o estimador pontual e intervalar, é mnecessario obter inicialmente a

distribuicao posteriori. Sendo assim, para o [MLG] Poisson tem-se:
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1. Funcao de probabilidade conjunta:
fylp) = f[ { eXp{ “’}] (2.12)
2. Funcao de Verossimilhanca:
x [ﬁuzl exp{—im} (2.13)
i=1 i=1

3. Conforme visto em Modelos Lineares Generalizado, para dados de contagem Poisson,

temos que g(u;) = In(p;) = XI'B + O, logo, u; = exp{ XT3 + O;}. Substituindo:

[(B;y) o exp {Z(Xfﬂ +0:) yi— Y exp{XTB+ Oi}} : (2.14)

i=1 i=1

4. Admitindo que a distribuicdo a priori conjunta foi construida a partir de
distribuigdes univariadas normais independentes, denotadas por 8; ~ N(aj,b;),

j=1,---k, a distribuicao a posteriori conjunta para o vetor 3 serda dada por

f(ﬁly):cexp{Z(XTBJrO Zexp{XTﬁ+0} Z% j)Z}-

i=1

Por defini¢ao de funcao de probabilidade/densidade, tem-se que

/ [ 8w a5 =1 (2.16)

Logo, para encontrar a constante ¢ é necessario resolver esta integral multipla. Note que
esta solucao nao ¢é analiticamente conhecida. Neste trabalho, recorreu-se aos métodos de

Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC), descritos abaixo.

2.3.3 Monte Carlo via Cadeias de Markov

O Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC]) é uma técnica de simulagao usada em
areas como Estatistica, Engenharia, Ciéncia da Computagao, dentre outras, com a ideia de
obter amostras aleatdrias de uma distribuigao de probabilidade complexa. Sua diferenga
estd no uso de técnicas de simulacao iterativa com base em cadeias de Markov. Este
método é amplamente utilizado em modelagem Bayesiana e a partir daqui serd descrito

considerando que o interesse estd em obter uma amostra da distribuicao a posteriori.
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As amostras geradas pelo [MCMC podem ser usadas para estimar os parametros,
realizar testes de hipdteses, fazer previsoes e outras tarefas de inferéncia estatistica. Os
métodos de MCMC] mais utilizados em Inferéncia Bayesiana sao: o amostrador de Gibbs,

o algoritmo de Metropolis-Hastings e o Monte Carlo Hamiltoniano.

Em Inferéncia Bayesiana, os métodos de MCMC] serao tteis quando a amostragem
direta da distribuicao a posteriori é dificil ou desconhecido, mas é possivel avaliar a fungao

(de densidade) de probabilidade até uma constante multiplicativa.

2.3.4 Amostrador de Gibbs

O Amostrador de Gibbs é um algoritmo usado para gerar amostras de uma distribui¢ao
multivariada. A ideia central é atualizar sequencialmente cada varidvel em relacao as
demais, condicionando na amostra obtida no passo anterior. O processo iterativo consiste
em varias etapas, cada uma atualizando uma parte das variaveis, mantendo as outras
fixas. Sendo assim, considere que o interesse estd em obter uma amostra de um vetor
B = (Bi,...,0k). Este vetor pode ser dividido em partes univariadas e/ou multivariadas.
Por simplicidade de notacao, suponha que este vetor foi dividido em k partes, sendo a parte
J composta por ;. As transi¢oes de um estado para outro sao feitas usando distribuigoes
chamadas de condicionais completas a posteriori (DCCP) e denotadas por f(5;|8-;,y),
onde B_; = (B1,.--,Bi-1, Bj+1,- - -, Br)*. Com isso, a distribuigao condicional completa é
a distribuigao da j-ésima componente de § condicionada em todas as outras componentes.

Ela é obtida da seguinte forma

a _ fBy) _ ~
f(BjlB-5,y) = ) f(B.y) < [(Bly). (2.17)

Sendo assim, o amostrador de Gibbs é eficaz quando a amostragem direta da
distribuicao conjunta ¢é dificil, mas a amostragem condicional é mais simples. O

amostrador é definido pelos seguintes passos:

1. Iniciar com um contador de iteracoes da cadeia t = 0 e especificar valores iniciais

BO = (B, BT
2. Obter um novo valor B¢+1) a partir de 3® através da geracao sucessiva dos valores

BV~ f(8 | 8,80, B)
S~ f(Ba | B, B0, )
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t+1 t+1 t+1 t+1
BUTD (B | BT, BT L gy,

3. Incrementar o contador de t para t + 1 e retornar o passo 2 até obter convergéncia.

Sob o Amostrador de Gibbs, a cadeia sempre se move para um novo valor, pois nao
existe mecanismo de aceitacao-rejeicao. Além disso, apds a convergéncia, os resultados
formam uma amostra de f(8|y) e cada iteracdo se completa apds k movimentos ao longo
dos eixos das componentes de 3. Espera-se que a convergéncia das cadeias de Markov seja
alcancada apds um numero suficientemente grande de iteragoes e apés um periodo inicial
de aquecimento. O periodo de aquecimento refere-se as iteracgoes iniciais necesséarias até
que a cadeia comece a convergir e costuma ser identificado visualmente ao analisar o traco

da cadeia do parametro amostrado.

E importante observar que os parametros amostrados podem apresentar alta
autocorrelagao. Uma solucao para lidar com esse problema é utilizar um espacamento
de ordem m, no qual uma amostra é selecionada a cada m iteracoes, corrigindo assim a
autocorrelagao da cadeia. O valor de m pode ser estimado por meio da analise do grafico

da fungao de autocorrelacao do parametro amostrado.

No caso do [MLG] Poisson, as distribui¢oes condicionais completas a posteriori de £3;

possuem a seguinte forma

n n 1
f(Bj|B-j;y) o< exp {Z(XiTﬂ +0:) yi— Y _exp{X]B+0;} — 5. B = %‘)2}
i=1 i=1 J
(2.18)
Note que a DCCP de (3; nao possui forma analitica conhecida. Para contornar este

problema, é possivel utilizar o amostrador de Gibbs com passos de Metropolis-Hastings.

2.3.5 Algoritmo de Metropolis-Hastings

Em Inferéncia Bayesiana, o Metropolis-Hastings é muito ttil quando a distribuicao
a posteriori é univariada ou quando nao é possivel amostrar diretamente de pelo menos
uma das DCCPs. Neste algoritmo, em cada iteracao gera-se um valor, denotado por 37,
de uma distribuicio auxiliar ¢(8?|3®), sendo B® o valor obtido na iteracdo anterior. E

aceita-se o ponto gerado com a seguinte probabilidade:

(2.19)

o(8®.37) — min (1 (B'ly)a(BY | B7) )

f(BDy)q(Br | B®)
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onde f é a distribuicao de interesse. Percebe-se que s6 é preciso conhecer f parcialmente,
a menos de uma constante. Além disso, a cadeia pode permanecer por muitas iteragoes
no mesmo estado e na pratica é usual monitorar calculando a porcentagem média de

iteragoes para as quais novos valores sao aceitos.

O Algoritmo de Metropolis-Hasting pode ser especificado através dos seguintes passos:

1. Inicie com um contador de iteracoes t = 0 e especifique um valor inicial B*=9).
2. Gere um novo valor 8P da distribuicdo ¢(-|3®).
3. Calcule a probabilidade de aceitacdo a(3®, BP) e gere u ~ U(0,1).

4. Se u < o entdo aceite o novo valor e faca B¢+1) = 8P, caso contrério, rejeite e faca
B+ — g,

5. Incremente o contador de ¢t para t + 1 e volte ao passo 2 até que se obtenha

convergencia.

Se a variancia da distribui¢ao proposta for atribuido um valor pequeno, a convergéncia
da Cadeia de Markov sera lenta devido aos movimentos pequenos da cadeia. Por outro
lado, se a variancia for definida como um valor muito alto, a cadeia tende a ter pouca

movimentacgao, pois a taxa de rejeicao dos valores propostos sera alta.

O algoritmo de Metropolis-Hastings segue os mesmos critérios de convergéncia
mencionados na Subsecao [2.3.4) sendo mnecessario um periodo de aquecimento e,
possivelmente, o uso de espagamento de ordem m a fim de evitar amostras altamente

autocorrelacionadas. Mais detalhes sobre convergéncia serao discutidos na Subsegao [2.3.7].

Escolher a distribuicao auxiliar nao é uma tarefa facil pois dependendo da escolha
a cadeia pode ter dificuldade em se mover. Quando os possiveis valores da variavel a
ser amostrada pertence ao conjunto dos nimeros reais, ¢ comum usar uma distribuicao
normal centrada em B® e a variancia da distribuicdo é escolhida de forma que a taxa de

aceitacao da cadeia esteja em torno de 44%.

2.3.6 Monte Carlo Hamiltoniano

O Monte Carlo Hamiltoniano (MCH]) foi proposto para melhorar a eficiéncia
do amostrador de Metropolis, especialmente em problemas de alta dimensionalidade.

Proposto por Duane et al.| (1987)), este método fornece um poderoso algoritmo de
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amostragem em [MCMC que consiste em uma simulacao dinamica hamiltoniana paralela
a regra de transicao de Metropolis-Hastings. Este método simula valores aleatérios de
uma distribuicao alvo, percorrendo o suporte desta sem que haja necessidade de fazer uso

de distribuicoes auxiliares.

O [MCH] aprimora a eficiéncia do Método de Metropolis-Hastings (MH]) utilizando
um esquema de geracao de propostas direcionado. Especificamente, o [MCH]| aproveita
o gradiente do logaritmo da distribuicao a posteriori para orientar a cadeia de Markov
em direcao a regioes de maior densidade a posteriori, onde a maioria das amostras é
coletada. Como resultado, uma cadeia [MCH]| bem calibrada aceitard propostas com uma

taxa consideravelmente maior do que o algoritmo [MH]| tradicional.

E um 6timo método para lidar com modelos estatisticos complexos, de alta
dimensionalidade e em situagoes em que a amostragem de distribuicoes a posteriori
¢ desafiadora. Ele pode ser implementado em varias bibliotecas e linguagens de
programacao, sendo a biblioteca Stan a mais conhecida. A implementagao ou conceito da
biblioteca Stan em softwares como o R, pode ser encontrada com mais detalhes em Duane
et al.| (1987)). Neste trabalho utilizou-se o pacote rstanarm, que trata-se de um apéndice
do pacote rstan que permite muitos dos modelos de regressao aplicados sejam estimados
usando Monte Carlo via Cadeias de Markov. Uma dessas funcoes usada neste estudo é
o stan_glm, onde possui varias distribuigoes a priori possiveis para os coeficientes e, se

aplicdvel, uma distribuicao a priori para qualquer parametro auxiliar em um [MLGL

2.3.7 Teste de Convergéncia

A andlise de convergéncia em métodos de [MCMC é crucial para garantir que as
amostras geradas se aproximam da distribuicao alvo e, para isso, é necessario que
haja estacionariedade e ergodicidade. A estacionariedade implica na distribuicao de
probabilidade das amostras nao mudar ao longo do tempo. E a ergodicidade significa
que é possivel alcancar qualquer estado a partir de qualquer outro em um nimero finito

de passos.

Os métodos de [MCMC consideram que apds um certo periodo a cadeia converge para
a distribuicao alvo. Sendo assim, o periodo inicial que a cadeia leva para chegar na regiao
de estacionariedade é chamado de burn-in ou de aquecimento da cadeia e é descartado da
amostra final. Apés eliminar o periodo de aquecimento, avalia-se a autocorrelacao. Caso
essa autocorrelagao esteja alta, é necessario realizar um espacamento, ou seja, a amostra

final serda composta pelos valores gerados a cada m iteracao. Por exemplo, suponha que
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gerou-se uma amostra de tamanho 1.050 e que descartou-se as 50 primeiras iteracoes.
Ao notar a presenca de uma autocorrelacao alta, pode-se utilizar um espacamento de 10
iteracoes e entao a amostra final é composta pelo valor gerado na iteracao 51, depois o

valor da iteragao 61, depois o da 71, e, assim por diante.

Existem varias ferramentas e diagnésticos que podem ser utilizados para avaliar
essa convergéncia. A andlise grafica é a mais usada e fundamental. FEssa anédlise
¢ realizada através do trago da cadeia, da autocorrelacao e do histograma de cada
parametro amostrado. Recomenda-se gerar mais de uma amostra, sendo que cada uma
deve inicializar de um ponto completamente diferente. Dessa forma, através do trago da
cadeia pode-se verificar se as amostras convergiram para a mesma regiao. Além disso,
tem-se que a suposicao de convergeéncia é atingida quando, apds descartadas as iteragoes
iniciais, percebe-se um comportamento aleatério por todo o espaco paramétrico no trago
da cadeia. Pelo grafico da autocorrelagao, é possivel definir o espacamento necessario
para a amostra final. E pelo histograma é possivel verificar também a estacionariedade

da cadeia.

A convergéncia do [MCMC também pode ser verificada numericamente. Proposto
por (Gelman e Rubin| (1992), o método indica se a convergéncia foi alcangada através da
utilizacao de multiplas cadeias. E um método formal que compara a variabilidade entre
as cadeias de Markov simuladas com a variabilidade dentro de cada cadeia. Se as cadeias
convergiram para a mesma distribuicao, a variabilidade intra-cadeia deve ser semelhante

a variabilidade inter-cadeia. O procedimento envolve os seguintes passos:

1. Executar vérias cadeias de [MCMC independentes.

2. Acompanhar a evolucao de cada cadeia ao longo do tempo e certificar de que estao

explorando a distribuicao a posteriori de maneira semelhante.

3. Calcular a variancia dentro de cada cadeia, fornecendo uma medida da variabilidade

associada a cada cadeia individualmente.

4. Calcular a variancia entre as médias das cadeias, fornecendo uma medida da

variabilidade entre as cadeias.

5. Divida a variancia entre cadeias pela variancia dentro de cada cadeia e ajuste para
o tamanho da amostra. O resultado obtido é conhecido como o fator de escala de
Gelman-Rubin R-hat.
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O critério de convergéncia de Gelman-Rubin sugere que, se as cadeias convergirem, o
fator de escala R-hat sera proximo de 1. Valores significativamente maiores que 1 indicam
falta de convergéncia. Através da saida da fungao do stan_glm que se encontra no pacote
do rstanarm serd fornecido o valor do R-hat. Para maiores detalhes sobre o assunto, veja
Nogueira| (2004) e Gelman e Rubin| (1992).

2.4 Estatistica Espacial

A Estatistica Espacial avalia fenomenos ocorridos em um determinado espaco
geografico. E uma ferramenta que possui aplicagoes em diversas areas como Agronomia,
Epidemiologia, Climatologia, Demografia, entre outras. Um exemplo na area da satde,
que ¢ o enfoque deste estudo, estd na andlise da distribuicao espacial da ocorréncia de
uma determinada doenca, onde deseja-se verificar a apresentagao de algum padrao no

espaco ou se existe associagao com outra variavel.

Cressie| (1993) resume que a Estatistica, desde a andlise exploratéria de dados
até a teoria da distribuicao assintética de estimadores de parametros, depende de um
modelo estocastico. Esse modelo, em dados espaciais, podem ser continuos ou discretos;
agregagoes espaciais ou observacoes em pontos no espaco; localizagoes espaciais regulares
ou irregulares, e essas localizagoes podem ser de um conjunto espacial continuo ou de um
conjunto discreto. O modelo estocéastico é usado para resumir dados existentes ou prever

dados nao observados.

Um conjunto de dados espaciais pode ser classificado em trés tipos basicos: padroes
pontuais (processos pontuais), superficies continuas (pertinentes a geoestatistica) e dados

de 4rea.

e Padroes Pontuais: Sao fendomenos expressos através de ocorréncias identificadas
como pontos localizados no espaco, denominados processos pontuais. O principal
interesse estd em saber se os eventos observados exibem completa aleatoriedade ou
algum padrao sistematico em determinada regiao. Sao exemplos: localizacao de

crimes, ocorréncias de doencas e localizacao de espécies vegetais.

e Superficies Continuas: Estimadas a partir de um conjunto de amostras de campo,
que podem estar regularmente ou irregularmente distribuidas. Usualmente, este
tipo de dado é resultante de levantamento de recursos naturais e que incluem

mapas geolégicos, topograficos, ecoldgicos, fitogeograficos e pedolégicos (estudos
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dos solos). Resumindo, sao fenomenos de estudo variando de forma continua em
uma determinada regiao em que a sua localizacao é conhecida. Como exemplos
de aplicacao, pode-se citar: indices pluviométricos, niveis de pressao atmosférica,

salinidade do solo, entre outros.

e Dados de area: Sao fenomenos de interesse ocorridos em uma determinada area
(como bairros, municipios, estados, paises, etc.). Neste caso é feito o agrupamento

dos fenomenos ocorridos em diferentes pontos dessa area.

Para melhor compreensao dos dados de area temos como exemplo este trabalho, onde
serao estudados os casos de mortalidade materna no Estado do Rio de Janeiro. Como
nao se tem a localizagao exata do evento em questao, mas sim o municipio de registro de
cada ébito, serd analisado o numero de ocorréncias/6bitos, de forma agregada, em cada

municipio do Rio de Janeiro.

2.4.1 Dados de Area

Em Banerjee, Carlin e Gelfand| (2004)), tem-se a seguinte definigdo para dados de
area: “Sao regioes geograficas ou blocos que sao denotados por B;, e 0s dados sao somas
ou médias de varidveis sobre esses blocos”. Resumindo, sao eventos estudados em que
nao se conhece sua localizagao exata de ocorréncia, mas, ao invés disso, se conhece um

valor associado a uma &rea.

E comum surgirem duvidas quanto a diferenca entre os dados de area e os de padroes
pontuais. Enquanto o primeiro inclui dados onde nao se distingue a localizagao exata
do evento estudado, ou seja, lida com uma quantidade que representa um padrao global
com relacao a varidvel de estudo, os dados do tipo padrao de pontos sao compostos
basicamente pelas coordenadas do evento. Um exemplo pode ser dado em relacao aos
casos de dengue no Estado do Rio de Janeiro. Enquanto os dados de area tém enfoque
em analisar o somatério/percentual do nimero de ocorréncias, os de padroes pontuais

possuem interesse em prever a localizacao de casos naquela regiao.

Em Analise Exploratéria, uma ferramenta muito usada na apresentacao dos dados
de area é o mapa coroplético. Através de cendrios nos quais a variavel de interesse foi
observada de forma agregada, estes mapas diferenciam as regices por cores, de acordo com
a distribuicao espacial do evento observado. Com isso, os mapas coropléticos permitem a
visualizacao do comportamento espacial, identificando altas ou baixas incidéncias e regices

com agrupamento espacial (clusteres).
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2.4.1.1 Abordagens exploratérias para dados de area

Diversas ferramentas podem ser tuteis para analise exploratéria dos dados de area,
principalmente para analisar casos em que se deseja verificar se um local estd sendo
influenciado nao somente por outro local adjacente, mas talvez por todos os outros que o
cercam. Com isso, o primeiro foco estd na avaliacdo da matriz de proximidade (também
conhecida como matriz de vizinhanga), que é utilizada para estimar a variabilidade
espacial dos dados, ou seja, descreve a relacao espacial entre as unidades geogréficas

de interesse.

Em Banerjee, Carlin e Gelfand (2004) tem-se que a matriz de proximidade espacial é
utilizada em célculos de indicadores de analises exploratorias como, por exemplo, o indice
de Moran. Geralmente é representada por uma matriz quadrada, na qual cada célula
indica se duas unidades geograficas sao vizinhas ou nao. Para sua construcao é necessario
definir critérios de vizinhanca para o qual é possivel usar a distancia entre os respectivos

centros geograficos (centroides).

Seja um conjunto de n dreas definido por (Aj, As, ..., 4,). Uma matriz de vizinhanga
W, de dimensao n x n, é construida de forma que para cada elemento w;; de W, i =
1,---,n;j =1,---,n, indica a medida de proximidade espacial entre as areas A; e A;,
onde w; = 0. Esta medida de proximidade pode ser definida a partir de um dos seguintes

critérios:

1. w;; = 1 se o centroide de A; estd a uma determinada distancia de A;; caso contrério
w;; = 0. Em alguns casos, essa distancia pode ser fixada como uma distancia
maxima. Por outro lado, em certos contextos, a distancia pode nao ser fixada
como uma distancia maxima. Em vez disso, pode depender de alguma medida
de similaridade, densidade ou alguma légica adaptativa baseada nos dados ou no

problema em questao.

2. w;; = 1 se A; compartilha a fronteira comum com A;; caso contrario w;; = 0. Nesse
caso, a contiguidade pode ser estabelecida de trés maneiras: Bispo, Torre ou Rainha.

Sendo apresentada na Figura [2] o tipo Rainha.

Lij , . .
3. wy; = 7% onde [;; é o comprimento da fronteira entre A; e A;, com [; sendo o
1

perimetro de A;.
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Segundo |(Camara et al. (2004), é comum padronizar as linhas da matriz de vizinhanga
W, efetuando a divisao de cada elemento w;; pela soma da linha em que este elemento

pertence, fazendo com que a soma de cada linha seja igual a 1.

A matriz de proximidade espacial pode ser generalizada para vizinhos de ordem
superior a 1, ou seja, vizinhos dos vizinhos. Usando critério andlogo ao adotado para
a matriz de vizinhanca de primeira ordem, pode-se construir as matrizes W®, ..., W (™),

Para mais detalhes, consulte (Camara et al.| (2004).

o gt
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Figura 2: Exemplo de Critério de vizinhanca por contiguidade Queen nos municipios dos
Estado do Rio de Janeiro

A contiguidade Rainha entre as areas é estabelecida de maneira que duas areas sao
consideradas vizinhas se compartilham qualquer tipo de limite, nao apenas um limite
comum no sentido direto (horizontal ou vertical) como no caso do Torre. Em outras
palavras, nesta abordagem, duas areas sao consideradas vizinhas se compartilham um
limite direto ou diagonal, analogia com o movimento da rainha no jogo de xadrez, que

pode se mover em todas as diregoes (horizontal, vertical e diagonal) pelo tabuleiro.

2.4.1.2 Indice de Moran Global

Uma caracteristica fundamental presente na analise exploratéria espacial é a
particularizacao da dependéncia espacial, indicando como os valores estao correlacionados
no espaco. Duas estatisticas que medem a forca da associacao espacial entre unidades de
drea sao os Indice de Moran e o Coeficiente de Geary. Entretanto, no presente estudo,

sera dada enfase para o primeiro.
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O Indice de Moran é uma medida estatistica usada para avaliar a autocorrelagao
espacial, ou seja, a relacao entre valores de uma variavel em diferentes locais ou unidades
geogréaficas. Assim como o coeficiente de correlagao linear de Pearson mede a relagao
entre duas variaveis em um contexto nao espacial, o Indice de Moran mede a relagao
entre os valores de uma variavel em diferentes locais ou regides adjacentes. Se o Indice
de Moran for positivo e significativo, isso sugere que valores semelhantes estao proximos
uns dos outros no mapa, indicando autocorrelacao espacial positiva. Se for negativo e
significativo, isso indica uma dispersao espacial dos valores, onde areas com valores altos
estao proximas de areas com valores baixos. E caso o valor suja nulo, ¢ indicativo de que
os valores da variavel estao distribuidos aleatoriamente no espago, nao mostrando nenhum

padrao de similaridade espacial entre as unidades geograficas analisadas.

O céleulo do Indice de Moran é dado pela seguinte forma:

j ny iy Z;'L:1 wi;(Y; = Y)(Y; = Y)
D it E?:l wij >y (Yi=Y)2

(2.20)

onde

e n é o numero total de observacoes;

w;; é o elemento da matriz de vizinhanga para i,j € {1,--- ,n}; e

Y:, Y; e Y indicam, respectivamente, o valor da varidvel na localizacao i e j, e a

média da variavel em toda a regiao.

E comum testar se o indice de Moran indica independéncia espacial (I = 0) ou nao
(I # 0), ou seja, Hy : I = 0 versus Hy : I # 0. Para isso, calcula~se o indice de
Moran observado. Depois realiza-se uma simulacao de Monte Carlo ou uma permutagao
espacial para criar uma distribui¢ao do indice de Moran sob a hipotese nula. Isso envolve
a reordenacao aleatéria dos valores da varidavel entre as unidades espaciais para gerar
uma nova configuragao espacial. Calcula-se entao o indice para cada permutacao e
compara-se 0 observado com a distribuicao simulada. O p-valor do teste é a proporcao
de indices simulados que sao iguais ou mais extremos do que o observado. Ele representa
a probabilidade de observar um valor tao extremo quanto o observado, sob a hipdtese
nula de aleatoriedade espacial. Compara-se o p-valor com um limiar de significancia pré-
determinado (por exemplo, 0,05). Se for menor que o limiar, rejeita-se a hip6tese nula em

favor da hipodtese alternativa de autocorrelacao espacial significativa.
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3 Analise dos Resultados

Este Capitulo contém os resultados das andlises descritivas e inferenciais realizadas
para os casos de mortalidade materna no estado do Rio de Janeiro durante o periodo de
2010 a 2019. Inicialmente, realizou-se uma analise exploratoria dos dados de mortalidade,
com o objetivo de compreender melhor o comportamento da variavel resposta e das
covariaveis. Em seguida, para cada ano, ajustou-se um modelo de regressao Poisson
considerando como variavel resposta o nimero de casos de mortalidade materna e como
unidade amostral o perfil sociodemografico combinado com o municipio. Posteriormente,
fez-se uma analise descritiva espacial para o nimero de 6bitos maternos encontrados nos
municipios do RJ em cada ano. Nessa iltima analise, a unidade amostral era apenas os

municipios.

A filtragem dos dados, conforme descrita na Secao [2.1] além das andlises descritivas,
espaciais e a modelagem dos dados foram realizadas usando o R Core Team| (2023) e o
Posit| (2009).

3.1 Analise Descritiva

A anadlise descritiva dos dados foi feita a fim de compreender melhor a base do trabalho
e sua natureza. A Tabela [3] apresenta o niimero de ébitos maternos, de nascidos vivos e
a razao de mortalidade compreendidos no periodo de 2010 a 2019. Desde a realizacao do
ultimo Censo, no ano de 2010, é possivel verificar pequenas oscilagoes na quantidade de
casos ocorridos no estado do Rio de Janeiro. Os ntimeros de ébitos maternos variaram ao
longo dos anos, com oscilagoes entre 107 e 143 casos por ano, sendo no ano de 2018 o menor
nimero registrado conforme a Tabela[3] O nimero de nascidos vivos também variou, mas
nao parece ter uma tendéncia consistente em crescimento ou queda significativa ao longo

dos anos. A [RMM] oscilou entre 50,20 e 66,54 ao longo do perfodo de 10 anos.

Para melhor visualizacao da Razao de Mortalidade Materna anual, foi realizada uma

andlise de evolugao temporal apresentada conformem a Figura [3] Percebe-se que no ano
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Tabela 3: Distribuigao dos Obitos Maternos, Nascidos Vivos e da Razao de Mortalidade
Materna.

Ano  Obitos Maternos Nascidos Vivos [RMMI

2010 132 204.617 65,97
2011 114 213.875 56,67
2012 130 215.719 62,38
2013 127 215.726 29,82
2014 137 225.774 60,37
2015 127 226.665 59,09
2016 138 212.562 64,35
2017 143 214.905 65,86
2018 107 213.153 50,80
2019 122 199.993 61,07
Total 1.277 2.142.986

de 2018 a razao de mortalidade materna registrou o seu menor valor, o que poderia
indicar uma possivel melhoria na qualidade dos cuidados a satide materna, mas, no ano
seguinte a razao ja volta a crescer. Esses resultados indicam uma situagao preocupante de
mortalidade materna, apesar da auséncia de uma tendéncia clara de aumento ou reducao

ao longo do tempo.

Razdo de Mortalidade Materna ao Longo dos Anos

65.97 65.86
64.35

501

T
Ano

Figura 3: Razao de Mortalidade Materna no Estado do Rio de Janeiro - Série Anual

Entender as causas que influenciam no aumento e diminuicao da razao de mortalidade
¢ um trabalho minucioso que exige cautela do pesquisador na hora de interpretar.
Conhecimentos prévios sobre a saude primaria da mulher auxiliam no estudo de
identificacao de possiveis variaveis que possam afetar esse indicador de satide. Tendo
em vista as varidaveis disponiveis no banco de dados do Sistema de Informagao sobre
Mortalidade (SIM]), a Tabela 4| retine dados de 6bitos maternos e nascidos vivos, além da
razao entre esses nimeros, segmentados por faixa etdria, raca/cor, nivel de escolaridade

e estado civil. Essas varidveis sociodemograficas desempenham papéis significativos na
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determinacao dos riscos e desafios enfrentados pelas mulheres durante o periodo gravidico-

puerperal.

Os resultados na Tabela 4] indicam que a razao de 6bitos em relacao aos nascidos
vivos foi mais elevada na faixa etdria acima de 40 anos (162,28), mulheres pretas (132,02),
escolaridade de 1 a 3 anos completos (344,49) e viuvas (133,90). Porém, cabe ressaltar
que as maiores frequéncias absolutas estao em mulheres na faixa etaria de 19 a 29 anos,

pardas, escolaridade de 8 a 11 anos completos e solteiras.

Percebe-se que houve casos de dados faltantes na variavel escolaridade, dentre os 1.277
casos foram retirados 54 por faltas de informacao. Isso ocorre pela dificuldade da equipe de
saude obter todas as informacoes da paciente. Mesmo uma regiao com excelente cobertura

do registo, ainda ocorrem declaracoes de 6bitos maternos que nao sao totalmente exatos.

Tabela 4: Distribuicao dos Obitos Maternos, Nascidos Vivos e a Razao por variaveis, no
periodo de 2010 a 2019.

Variaveis Obitos Maternos Nascidos Vivos Razao
Faixa Etaria

Até 18 anos 141 262.161 53,78
19 a 29 anos 543 1.140.975 47,59
30 a 39 anos 490 676.383 72,44
Acima de 40 anos 103 63.470 162,28
Raga/Cor

Amarela 2 5.440 36,76
Branca 412 820.427 50,22
Parda 566 1.090.839 51,89
Preta 297 224.972 132,02
Escolaridade

Nenhuma 12 4.338 276,63
1 a 3 anos 167 48.477 344,49
4 a 7 anos 447 435.638 102,61
8 a 11 anos 465 1.228.238 37,86
12 e mais 132 426.298 30,96
Estado Civil

Casada 324 672.608 48,17
Divorciada 27 28.964 93,22
Solteira 863 1.360.997 63,41
Uniao estavel 58 76.686 75,63
Viuva 5 3.734 133,90

Ao analisar os resultados para cada varidvel através da Tabela [ é perceptivel a

identificacao dos reais grupos que sao fatores para o aumento da mortalidade materna. A
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maioria dos casos estdo na faixa etaria a partir de 40 anos (162,28 por 100 mil nascidos
vivos), pretas (132,02 por 100 mil nascidos vivos), com escolaridade até trés anos completo

(369,25 por 100 mil nascidos vivos) e sem parceiros (64,22 por 100 mil nascidos vivos).

Através dos resultados apresentados, buscando uma melhor precisao das analises,
as variaveis que possuem alta razao de mortalidade materna foram transformadas em
dicotomicas, visando separar os grupos que mais influenciam no aumento da razao da
mortalidade materna. As varidveis transformadas, assim como a Razao de Mortalidade
Materna associada a cada grupo (calculadas de acordo com a Equagao dada em (2.1])),

podem ser vistas na Tabela 5]

Tabela 5: Distribuigao dos Obitos Maternos, Nascidos Vivos e a Razao por variaveis
dicotomicas, no periodo de 2010 a 2019.

Variaveis Obitos Maternos Nascidos Vivos Razao
Faixa Etaria

Abaixo de 40 anos 1.174 2.079.519 56,46
A partir de 40 anos 103 63.470 162,28
Raga/Cor

Nao preta 980 1.918.017 51,09
Preta 297 224.972 132,02
Escolaridade

Até 3 anos 179 48.477 369,25
A partir de 4 anos 1.044 2.094.512 49,84
Estado Civil

Com parceiro 382 749.294 50,98
Sem parceiro 895 1.393.695 64,22

Visando uma melhor compreensao visual da razao entre os grupos de cada variavel,
foram feitos os graficos de barra que estao apresentados na Figura [d Através deles, é
possivel compreender a dimensao de cada grupo de risco, dado por exemplo, a covariavel

escolaridade até 3 anos, que ultrapassa mais de 360 6bitos por 100 mil vivos.

Essa andlise inicial sugere que a idade, raga/cor, escolaridade e estado civil podem
estar associadas com a mortalidade materna no estado do Rio de Janeiro, sendo que
em alguns grupos demogréficos as taxas sao consideravelmente mais altas. Isso pode ser
crucial para direcionar politicas de satide especificas para reduzir a mortalidade materna,

considerando as disparidades identificadas entre esses grupos.
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Figura 4: Razao de Mortalidade Materna no Estado do Rio de Janeiro - Variaveis
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3.2 Ajuste do Modelo

Visando relacionar e quantificar o efeito de varidveis como escolaridade e faixa etaria
com a mortalidade materna, ajustou-se um modelo linear generalizado sob a perspectiva

Bayesiana. Considerou-se que, a cada ano de interesse,

Y, ~ Pois(p;) (3.1)
In(u;) = XiB+0;

sendo Y; o nimero de 6bitos maternos da i-ésima combinacao formada pelos municipios
do estado do Rio de Janeiro e por cada configuracao de covariaveis dos grupos de risco
(variavel NM, da Tabela[2)) e O; (termo conhecido como offset), como sendo o nimero de
nascidos vivos da i-esima unidade amostral (varidvel NNV, da Tabela, permitindo assim

uma comparacao adequada das taxas de Obitos maternos entre os diferentes municipios.

Para a matriz de covariaveis (X;), assumiu-se uma coluna com todos os elementos
iguais a 1, caracterizando o uso do intercepto; e, nas demais colunas, variaveis dummies
indicando as varidveis Faixa Etéria, Raca/Cor, Escolaridade e Estado Civil (conforme
dicotomizagoes indicadas na Tabela . A escolha pelas varidveis dicotomicas foi feita
para reduzir a complexidade dos dados, identificando padroes mais claros e permitindo
a construcao dos modelos mais precisos e eficazes na predicao e identificacdo de fatores

associados aos Obitos maternos.

Para a distribuicao a priori conjunta para o vetor (3, assumiu-se independéncia a
priori para os efeitos 3, 7 = 1, ...,k (conforme descrito na Se¢ao , com distribuicao
normal com média a; = 0 e variancia b; = 100%. Ao definir a média como zero, nao se estd
atribuindo nenhuma preferéncia prévia para valores positivos ou negativos dos parametros.
Isso indica uma auséncia de viés inicial em direcao a qualquer valor especifico. Quanto
ao desvio padrao grande, significa que, a priori, permite-se uma ampla variabilidade de
valores plausiveis para os parametros do modelo, caracterizando o uso de distribuicoes
a priori nao informativas, dando mais peso aos dados observados durante o processo
de inferéncia. Conforme mostrado na Equacao , a distribuicao a posteriori de (3
nao possui forma analitica conhecida e métodos de [MCMC] foram usados para amostrar
desta distribuicao. O método escolhido neste trabalho foi o Monte Carlo Hamiltoniano,
utilizando-se a fungao stan_glm do pacote rstanarm (Goodrich et al. (2023)). Utilizando
a fungao gerou-se 2 cadeias para cada um dos parametros a serem estimados, sendo cada

uma delas com 6.000 iteragoes.
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Para avaliar a convergéncia para a distribuicao de interesse, foi verificado de forma
visual por meio das observagoes dos tracos das cadeias dos parametros. Foram usadas
as Figuras [f e [] para interpretagao dos resultados dos anos de 2010 e 2019, escolhidos
para representar as andlises realizadas. Observando as densidades aproximadas, percebe-
se que, sao aproximadamente simétrica para as covariaveis, além disso, a posicao
central da distribuicao indica o valor provavel do parametro a posteriori. E possivel
notar a semelhanca e estabilidade nas trajetorias das cadeias dos parametros, dando
indicios de convergéncia para a distribuicao a posteriori. A convergéncia indica que as
Cadeias de Markov atingiram a estacionariedade, permitindo a obtengao de estimativas
confidveis e precisas para os parametros do modelo. O comportamento das cadeias para
os parametros dos demais anos podem ser consultados no Apéndice [A] junto com as

densidades aproximadas.

Nas Figuras|7| e [§| € possivel observar os graficos de autocorrelacao das cadeias geradas
para os parametros para os anos de 2010 e 2019. Em ambos os casos, percebe-se uma
rapida diminui¢ao na autocorrelagao, indicando correlagoes nao significativas ao longo das
iteragoes, nao havendo necessidade de tomar espacamentos (lags) ao longo das cadeias.
O Apendice [B| apresenta os resultados para anos de 2011 a 2018, com comportamentos

semelhantes aos discutidos para os anos de 2010 e 2019.

Intercepto A partir de 40 anos Sem parceiro

ACF
ACF
ACF

00 02 04 06 08 10

00 02 04 06 08 10

00 02 04 06 08 10

Escolaridade até 3 anos Preta

ACF
00 02 04 06 08 10
ACF
00 02 04 06 08 10

Figura 7: Funcao de Autocorrelacao dos valores gerados para os coeficientes - 2010.
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Figura 8: Fungao de Autocorrelagao dos valores gerados para os coeficientes - 2019.

Para uma avaliacao numérica da convergéncia, analisou-se a estatistica R-hat de
Gelman-Rubin, obtida por meio da fungao stan_glm. Os valores do R-hat encontrados para
todas as covariaveis e anos foram iguais a 1, sugerindo boa convergéncia e consisténcia

entre as multiplas cadeias de Markov utilizadas no modelo.

Nas Tabelas [6] a [L5] encontram-se as estimativas pontuais (médias a posteriori) e os
intervalos de credibilidade de 95% para os parametros dos modelos ajustados para os
anos de 2010 a 2019, respectivamente; além das estimativas pontuais para a razao de
taxas (calculadas conforme descrito na Secao . Interpretando as Tabelas, pode-
se observar que, no ano de 2010, a estimativa para o coeficiente associado a variavel
indicadora de mulheres abaixo de 40 anos foi de -1,1, com razao de taxas de 0,341; o
que indica que mulheres com menos de 40 anos em comparacao com mulheres acima de
40 anos, tem uma reducao de aproximadamente 66% na taxa de 6bitos maternos. Além
disso, essa interpretagao é semelhante para todos os demais anos pois a razao de taxas
permaneceu abaixo de 1,0. Ainda sobre o ano de 2010, percebemos que mulheres sem
parceiro tém taxas de mortalidade cerca de 18,6% maiores em comparacao com aquelas
que possuem um parceiro, mantendo as outras covariaveis constantes. Com excecao dos
anos de 2016 e 2018, onde houveram uma reducao de taxa de mortalidade para mulheres
sem parceiros quando comparadas com as que possuem, os demais anos tiveram aumento

dessa taxa.
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Na Tabela [I4] a covaridvel escolaridade até 3 anos teve seu coeficiente aumentado
para 2,3, indicando uma razao de taxa de 9,972. Isso sugere que, em 2018, mulheres
com escolaridade até 3 anos tiveram uma taxa de 6bitos maternos aproximadamente 9
vezes maior do que aquelas com maior escolaridade. E para mulheres pretas, o coeficiente
diminuiu para 0,9, indicando uma razao de taxa de 2,587; ou seja, mulheres pretas tiveram
uma taxa de 6bitos maternos aproximadamente 59% maior do que mulheres nao pretas.
Para os demais anos, a interpretacao das covariaveis é semelhante pois os valores sao
proximos, com excecao do ano de 2010, onde as mulheres pretas tiveram a taxa de

mortalidade 5 vezes maior do que aquelas que nao sao.

Tabela 6: Estimativas pontuais para os parametros e para as Razoes de taxas e Intervalo
de Credibilidade de 95%. Ano: 2010

Coeficiente Razao de Taxas

Covariaveis Est. Pontual Est. Pontual Intervalo de Credibilidade
Intercepto -6,8 0,001 [-7,60 ; -6,12]
Abaixo de 40 anos -1,1 0,341 [-1,71 ; -0,30]
Sem Parceiro 0,2 1,186 [-0,23 ; 0,61]
Escolaridade até 3 anos 1,0 2,795 (0,40 ; 1,57]
Preta 1,7 5,569 1,27 ; 2,12]

Tabela 7: Estimativas pontuais para os parametros e para as Razoes de taxas e Intervalo
de Credibilidade de 95%. Ano: 2011

Coeficiente Razao de Taxas

Covariaveis Est. Pontual Est. Pontual Intervalo de Credibilidade
Intercepto -7.4 0,001 [-8,26 ; -6,68]
Abaixo de 40 anos -0,8 0,428 [-1,52 ; -0,03]
Sem Parceiro 0,4 1,492 [-0,02 ; 0,87]
Escolaridade até 3 anos 1,8 6,060 (1,31 ; 2,24]
Preta 1,1 2,083 0,63 ; 1,53]

Tabela 8: Estimativas pontuais para os parametros e para as Razoes de taxas e Intervalo
de Credibilidade de 95%. Ano: 2012

Coeficiente Razao de Taxas

Covariaveis Est. Pontual Est. Pontual Intervalo de Credibilidade
Intercepto -6,9 0,001 [-7,61 ; -6,23]
Abaixo de 40 anos -0,9 0,396 [-1,55 ; -0,20]
Sem Parceiro 0,1 1,116 [-0,27 ; 0,50]
Escolaridade até 3 anos 1,7 5,252 (1,15 ; 2,12]

Preta 0,4 1,558 [-0,02 ; 0,87]
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Tabela 9: Estimativas pontuais para os parametros e para as Razoes de taxas e Intervalo
de Credibilidade de 95%. Ano: 2013

Coeficiente Razao de Taxas

Covariaveis Est. Pontual Est. Pontual Intervalo de Credibilidade
Intercepto -7.6 0,001 [-8,60 ; -6,77]
Abaixo de 40 anos -0,3 0,726 [-1,09 ; 0,69]
Sem Parceiro 0,3 1,342 [-0,09 ; 0,70]
Escolaridade até 3 anos 1,7 5,301 (1,12 ; 2,14]
Preta 0,6 1,827 (0,14 ; 1,00]

Tabela 10: Estimativas pontuais para os parametros e para as Razoes de taxas e Intervalo
de Credibilidade de 95%. Ano: 2014

Coeficiente Razao de Taxas

Covariaveis Est. Pontual Est. Pontual Intervalo de Credibilidade
Intercepto -7.5 0,001 -8,38 ; -6,70]
Abaixo de 40 anos -0.4 0,650 [-1,19 ; 0,47]
Sem Parceiro 0,2 1,262 [-0,15 ; 0,63]
Escolaridade até 3 anos 2,0 7,387 [1,47 ; 2,46]
Preta 0,6 1,818 0,15 ; 1,03]

Tabela 11: Estimativas pontuais para os parametros e para as Razoes de taxas e Intervalo
de Credibilidade de 95%. Ano: 2015

Coeficiente Razao de Taxas

Covariaveis Est. Pontual Est. Pontual Intervalo de Credibilidade
Intercepto -6,9 0,001 [-7,56 ; -6,25]
Abaixo de 40 anos -1,0 0,355 [-1,64 ; -0,32]
Sem Parceiro 0,1 1,075 [-0,32 ; 0,48]
Escolaridade até 3 anos 1,6 5,058 [1,00 ; 2,18]
Preta 0,9 2,512 (0,49 ; 1,32]

Tabela 12: Estimativas pontuais para os parametros e para as Razoes de taxas e Intervalo

de Credibilidade de 95%. Ano: 2016

Coeficiente Razao de Taxas

Covariaveis Est. Pontual Est. Pontual Intervalo de Credibilidade
Intercepto -6,5 0,002 [-7,30 ; -5,91]
Abaixo de 40 anos -0,9 0,385 1,51 ;-0,17]
Sem Parceiro -0.4 0,642 [-0,80 ; -0,05]
Escolaridade até 3 anos 2.3 9,782 (1,74 ; 2,76]

Preta 0,5 1,673 [0; 0,93]
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Tabela 13: Estimativas pontuais para os parametros e para as Razoes de taxas e Intervalo

de Credibilidade de 95% Ano: 2017
Coeficiente Razao de Taxas

Covariaveis Est. Pontual Est. Pontual Intervalo de Credibilidade
Intercepto -7.6 0,001 [-8,48 ; -6,90]
Abaixo de 40 anos -0,4 0,694 [-1,05 ; 0,48]
Sem Parceiro 0,5 1,669 (0,12 ; 0,92]
Escolaridade até 3 anos 2,0 7,270 (1,42 ; 2,46]
Preta 0,8 2,337 (0,46 ; 1,20]

Tabela 14: Estimativas pontuais para os parametros e para as Razoes de taxas e Intervalo

de Credibilidade de 95% Ano: 2018
Coeficiente Razao de Taxas

Covariaveis Est. Pontual Est. Pontual Intervalo de Credibilidade
Intercepto -6,8 0,001 [-7,51 ; -6,24]
Abaixo de 40 anos -1,1 0,331 [-1,66 ; -0,39]
Sem Parceiro -0,2 0,842 [-0,59 ; 0,25]
Escolaridade até 3 anos 2.3 9,972 (1,70 ; 2,84]
Preta 0,9 2,587 0,48 ; 1,37]

Tabela 15: Estimativas pontuais para os parametros e para as Razoes de taxas e Intervalo
de Credibilidade de 95%. Ano: 2019

Coeficiente Razao de Taxas

Covariaveis Est. Pontual Est. Pontual Intervalo de Credibilidade
Intercepto -6,9 0,001 [-7,43 ; 2,01]
Abaixo de 40 anos -1,0 0,350 [-2,40 ; -0,52]
Sem Parceiro 0,2 1,247 [-0,55 ; 0,58]
Escolaridade até 3 anos 2,2 8,766 [1,67 ; 3,22]

Preta 0,8 2,179 0,43 ; 1,52]
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3.3 Analise Espacial

Visando identificar algum padrao espacial nos dados de mortalizade materna, segue-se

para a Andlise Espacial dos dados, conforme proposto na Secao [2.4.1.1]

Nesta Secao a unidade amostral dos anos foi alterada, considerando agora que a

unidade amostral é apenas os municipios do estado do RJ.

Foi calculada a matriz de proximidade espacial seguindo o critério de contiguidade.
Como ja dito anteriormente, este critério define se duas unidades espaciais sao
consideradas vizinhas por compartilharem uma fronteira ou limite comum. Além disso, é

usado também em andlises de autocorrelagao espacial, como o Indice de Moran.

Os valores apresentados na Tabela sao resultados da andlise de autocorrelacao
espacial dos dados dos anos de 2010 a 2019, utilizando o Indice de Moran. Para todos
os anos listados, os valores do Indice de Moran estdo proximos de zero, variando entre
-0,021 e 0,116. Isso sugere uma auseéncia de forte padrao de autocorrelagao espacial
nos dados ao longo desses anos. Quanto aos p-valores, a maioria esta acima de 0,05,
indicando que os resultados nao sao estatisticamente significativos para afirmar a presenca

de autocorrelacao espacial dado um nivel de significancia de 5%.

Em resumo, os resultados da andlise de autocorrelagao espacial sugerem que nao ha
um padrao espacial significativo nos dados de 6bitos maternos ao longo dos anos de 2010
a 2019, indicando uma distribuicao mais aleatéria desses eventos ao longo das unidades

geograficas consideradas.

Tabela 16: Autocorrelagao espacial dos dados de 2010 a 2019 no estado do Rio de Janeiro.
Anos Indice de Moran P-Valor

2010 20,021 0,867
2011 -0,030 0,768
2012 0,013 0,958
2013 0,018 0,654
2014 20,046 0,535
2015 0,116 0,054
2016 0,013 0,968
2017 0,044 0,372
2018 0,084 0,064
2019 20,048 0,552

Nas Figuras de [9]a[18], sdo dispostos os mapas de 2010 a 2019 a nivel estadual do Rio
de Janeiro, com dados da razao de mortalidade materna. Foi usado o mapa coroplético por

ser uma técnica cartografica muito 1util para a representacao de informagoes quantitativas
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sobre variaveis geogréficas e para a identificagao de padroes espaciais em diferentes regioes
geograficas. Além disso, ele é frequentemente utilizado em analises espaciais e em estudos
que envolvem a compreensao da distribuigao geogréfica de diferentes fenomenos conforme

foi descrito na Secao

2010

2011

Figura 10: Mapa Coroplético da[RMM]| do Estado do Rio de Janeiro de 2011.

2012

Figura 11: Mapa Coroplético da [RMM]| do Estado do Rio de Janeiro de 2012.
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2013

Figura 12: Mapa Coroplético da IRMM)] do Estado do Rio de Janeiro de 2013.

2014

Figura 13: Mapa Coroplético da [RMMI| do Estado do Rio de Janeiro de 2014.

2015

Figura 14: Mapa Coroplético da [RMM]| do Estado do Rio de Janeiro de 2015.
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2016

Figura 15: Mapa Coroplético da RMM| do Estado do Rio de Janeiro de 2016.

2017

Figura 16: Mapa Coroplético da [RMM] do Estado do Rio de Janeiro de 2017.

2018

Figura 17: Mapa Coroplético da [RMM]| do Estado do Rio de Janeiro de 2018.
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2019

Figura 18: Mapa Coroplético da [RMM] do Estado do Rio de Janeiro de 2019.

Usando o mesmo limite de classes para cada ano, percebe-se que a razao de
mortalidade esteve em alta em municipios localizados nas regioes Centro Fluminense,
Noroeste Fluminense e Norte Fluminense, para os demais anos, houve dispersao na razao.
Além disso, alguns municipios possuem a coloracao cinza na sua area em determinados
anos, podendo indicar nao haver casos de 6bitos maternos e consequentemente nao foi

possivel calcular sua razao.

Embora esta analise tenha revelado insights valiosos sobre a distribuicao espacial
da razao de mortalidade materna no Estado do Rio de Janeiro ao longo dos anos, a
modelagem preditiva nao foi explorada devido a limitagoes de tempo para desenvolvimento
deste trabalho. Esta lacuna representa uma oportunidade significativa para pesquisas
futuras. A aplicacao de modelos estatisticos avancados ou técnicas pode oferecer uma
compreensao mais profunda dos fatores subjacentes e das tendéncias futuras associadas a

mortalidade materna.
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4 Conclusoes

O estudo realizado buscou investigar os determinantes da mortalidade materna ao
longo de um periodo de dez anos, empregando uma abordagem estatistica Bayesiana. As
analises foram fundamentadas através dos dados de nascidos vivos e Obitos maternos,
utilizando o modelo Poisson para compreender a influéncia de varidaveis como faixa
etdria, estado civil, escolaridade e raga/cor nas taxas de mortalidade. A investigagao
dos resultados obtidos revelou padroes consistentes ao longo dos anos, notando-se que
mulheres abaixo de 40 anos apresentaram, em média, uma reducao significativa na
mortalidade materna em comparacao com aquelas acima dessa faixa etaria. No entanto,
a auséncia de parceiro, demonstrou consistentemente uma associacao positiva com taxas

mais elevadas.

A andlise da escolaridade evidenciou uma correlacao inversa entre os niveis
educacionais e as de mortalidade materna, indicando que mulheres com menor nivel de
instrucao tém uma tendéncia maior de apresentar taxas mais altas. Além disso, a varidvel
étnica revelou uma associagao positiva entre mulheres nao brancas e maiores taxas de
mortalidade materna em comparacao com mulheres brancas, aspecto que demanda uma
analise mais aprofundada das disparidades socioeconomicas e de acesso aos servicos de

saude entre diferentes grupos.

Estes resultados sugerem a necessidade de politicas publicas e intervengoes
direcionadas para grupos especificos, visando a redugao das taxas de mortalidade
materna. Estratégias que promovam a educacao, o acesso equitativo a saide e o apoio
social para mulheres em situagao de vulnerabilidade podem desempenhar um papel
crucial na reducao desses desafios. Ademais, ressalta-se a importancia da continuidade
deste estudo, incorporando andlises mais detalhadas e considerando outras varidveis
socioeconomicas e de satide que possam impactar as taxas de mortalidade materna,
visando um entendimento mais abrangente e efetivo para o desenvolvimento de politicas
mais assertivas e inclusivas. Sendo interessante para trabalhos futuros, explorar a

dinamica espacial da mortalidade materna, utilizando técnicas avancadas de modelagem
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espacial e incorporando variaveis contextuais para uma compreensao mais abrangente e

preditiva dos padroes e determinantes da mortalidade materna em diferentes regioes.
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APENDICE A - Cadeias via Monte Carlo
Hamiltoniano dos anos de
2011 a 2018
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Figura 19: Densidades aproximadas e Cadeias obtidas via HCM dos valores gerados para
os coeficientes - 2011.
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Figura 20: Densidades aproximadas e Cadeia obtida via HCM dos valores gerados para
os coeficientes - 2012.
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Figura 21: Densidades aproximadas e Cadeia obtida via HCM dos valores gerados para

os coeficientes - 2013.
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Figura 22: Densidades aproximadas e Cadeia obtida via HCM dos valores gerados para
os coeficientes - 2014.
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Figura 23: Densidades aproximadas e Cadeia obtida via HCM dos valores gerados para

os coeficientes - 2015.



Apéndice A — Cadeias via Monte Carlo Hamiltoniano dos anos de 2011 a 2018

EST_MAESem parceiro

08 04 0.0

ESC_MAFAte 3 anos

53 (ntereep)

-0 h' i, "||'| ||rﬂ’ L||| WMLI |'|1'a'!l|| "'I"'u"l"||u1||-.-||'ll||

43

- R |[| e ‘h‘ LA \'|f
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

FATXA ETARIA_40Abaixo de 40 anos

00

057 1y ]hl f||‘|‘I || M ||‘|‘ I rl ‘\HHH H|| {‘

1

o] W fhyr mwllhq\n A

=20

0 500 1000 lJO'D 2000 2500 300'0

EST_MAESem parceiro

;j ||Mi| it ,lu I, 4|H|1|J|'|1“ W“”l“l'“
| Wi '*"1’ qu Jnmruf"‘ i

Q.

oo

0 500 10'00 130-0 20'0'0' 2300 300-0

. "|'ﬁ"*"" 'f'“\ 'Ni‘ﬂ'h" it I'|"|H
: |1|\||M|’|'|||‘|'||||||“|'I’|ll n|'”||‘|'\ JHH\ 1“

in =

15 20 23 30

RACACOR_MAEPreta

0.0 03 10

O 500 1000 130'0 2000 2500 300'0

RACACOR_MAEPreta

W W il ml‘ll"f d‘ 4\“4"“‘ rvli\ Iy
H‘I.,IIHIWHF“ “'Y W M"'*' 'w

—
in =

0.

=

i'D'D 10'0'0 IJO-D ZO'D'D Zi'D'D

66

Chain

Figura 24: Densidades aproximadas e Cadeia obtida via HCM dos valores gerados para

os coeficientes - 2016.
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Figura 25: Densidades aproximadas e Cadeia obtida via HCM dos valores gerados para
os coeficientes - 2017.
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Figura 26: Densidades aproximadas e Cadeia obtida via HCM dos valores gerados para

os coeficientes - 2018.
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APENDICE B - Funcao de Autocorrelagio
dos anos de 2011 a 2018
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Figura 27: Funcao de Autocorrelagao dos valores gerados para os coeficientes - 2011.
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Sem parceiro

Figura 28: Fungao de Autocorrelagao dos valores gerados para os coeficientes - 2012.
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Figura 29: Funcao de Autocorrelagao dos valores gerados para os coeficientes - 2013.
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Figura 30: Fungao de Autocorrelagao dos valores gerados para os coeficientes - 2014.
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Figura 31: Funcao de Autocorrelagao dos valores gerados para os coeficientes - 2015.
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Figura 32: Fungao de Autocorrelagao dos valores gerados para os coeficientes - 2016.
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Figura 33: Funcao de Autocorrelagao dos valores gerados para os coeficientes - 2017.
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Figura 34: Fungao de Autocorrelagao dos valores gerados para os coeficientes - 2018.
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