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Resumo

Modelagem de dados de drea tem sido tema de diversas pesquisas em Estatistica nas ulti-
mas décadas. Modelos espaco-temporais t€ém sido utilizados para lidar com esse tipo de dados de
um modo natural, uma vez que muitas vezes envolvem processos que t€m transicdes no tempo e
no espaco. O avango da tecnologia e, simultaneamente, de métodos estatisticos, t€ém permitido a
elaboragdo de modelos cada vez mais estruturados para a descri¢do de fendmenos aleatérios com-
plexos, cuja ideia é descrever, de forma realista, a estrutura de correlagio presente nos dados, o que
pode ser feito através do uso de modelos hierdrquicos. Dada a importancia atual da modelagem
de fendmenos espago-temporais, neste trabalho sdo estudadas propostas recentes apresentadas na
literatura para dados espaciais de drea, envolvendo modelos autorregressivos condicionais multiva-
riados para capturar a estrutura espacial e modelos dindmicos para capturar a estrutura temporal.
Como aplica¢do da metodologia é estudada a distribuicdo espacial da mortalidade pelos cance-
res de maior importincia quantitativa, segundo as microrregidoes administrativas do estado de Sao
Paulo, considerando o periodo 1998 até 2010. Os resultados da aplicacdo de um modelo bayesiano
hierdrquico para os dados evidenciaram quais as regides de maior risco de mortalidade no estado
de S@o Paulo para cada um dos canceres estudados, além de mostrar que existe forte correlacdo
espacial entre algumas das doengas, o que constitui um resultado muito importante para os 6rgaos
do sistema de sadde, que tém como fun¢do direcionar e alocar recursos para o tratamento e diag-
noéstico de tais doencgas. Na aplicacdo de um modelo bayesiano hierdrquico dindmico, com passeio
aleatdrio de ordem um assumido como distribui¢do a priori para os efeitos espaciais, tais efeitos
nao se mostraram significativos na aplica¢do do modelo aos dados em estudo. No entanto, a inclu-
s@o do dominio temporal proporcionou a producdo de informacdo acerca das doengas ano a ano
do periodo, levando a conclusdes similares ao modelo sem efeito temporal, além da producao de
estimativas mais suaves e de mais f4cil interpretacdo para o risco relativo do que as obtidas através

do modelo classico.

Palavras-chave: Modelo Hierarquico Bayesiano Dinamico, Razdo de Mortalidade Padronizada,
MVCAR.



Abstract

Data modeling area has been the subject of several studies in Statistics in recent decades.
Spatio-temporal models have been used to deal with this kind of data in a natural way, since they
often involve processes that have transitions in time and space. The advancement of technology
and simultaneously statistical methods have allowed the development of increasingly structured
models for the description of complex random phenomena, whose idea is to describe realistically,
the structure of this correlation in the data, which can be done through the use of hierarchical
models. Given the current importance of modeling spatio-temporal phenomena, the aim of this
work is study recent paper that involve multivariate conditional autoregressive models to capture
the spatial and dynamic structure models to capture the temporal structure. As an application of
the methodology is the spatial distribution of mortality for cancers of greater quantitative impor-
tance studied, according to the administrative microregions of the state of Sdo Paulo, considering
the period 1998 to 2010. The results of the application of a Bayesian hierarchical model to the
data showed that the regions of greatest risk of mortality in S3o Paulo for each one of the cancers
studied, and show that there is a strong spatial correlation between some of the diseases, which is
a very important result for the organs of the health system, whose function is to direct and allocate
resources for the treatment and diagnosis of such diseases. In the application of a dynamic Baye-
sian hierarchical model with random walk of order as an assumed prior distribution for spatial
effects, such effects were not significant in applying the model to the data in the study. However,
the inclusion of the temporal domain provides the production of information about the disease
every year in the period, leading to similar model without the time effect conclusions, as well as
producing smoother estimates and easier to interpret than the relative risk those obtained through

the classical model.

Keywords: Dynamic Bayesian Hierarchical Model, Standardized Mortality Ratio, MVCAR.
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Capitulo 1

Introducao

Modelagem de dados de drea tem sido tema de diversas pesquisas em Estatistica nas ultimas
décadas. Modelos espago-temporais t€m sido utilizados para lidar com esse tipo de dados de um
modo natural, uma vez que muitas vezes envolvem processos ambientais, epidemiolégicos, ecold-
gicos, entre outros que tém, em geral, transicdes no tempo e no espaco. O avango da tecnologia e,
simultaneamente, de métodos estatisticos, t€ém permitido a elaboracdo de modelos cada vez mais
estruturados para a descri¢do de fendmenos aleatérios complexos. A ideia € descrever, de forma re-
alista, a estrutura de correlag@o presente nos dados, o que pode ser feito através do uso de modelos
hierarquicos bayesianos.

Dada a importancia atual da modelagem de fendmenos espago-temporais, este trabalho tem
por objetivo o estudo de modelos propostos na literatura para analisar dados espaciais de drea, os
modelo hierdrquicos bayesianos, que envolvem o uso de modelos autorregressivos condicionais
multivariados para capturar a estrutura espacial dos dados, e modelos dinamicos lineares generali-
zados para capturar a estrutura temporal. Devido a complexidade dos modelos em estudo e o uso da
abordagem Bayesiana como procedimento de inferéncia, métodos de Monte Carlo via Cadeias de
Markov (MCMC) sdo utilizados na estimag¢do dos parametros de interesse. Para a implementacdo
destes modelos foi utilizado o Software OpenBUGS (Bayesian Analysis Using Gibbs Sampler)
(Lunn et al. (2009)), e o seu médulo GeoBUGS, que permite o mapeamento das amostras a pos-
teriori de parametros de interesse.

Para a aplicacdo dessa metodologia considera-se a distribui¢do espacial da mortalidade pelos
canceres de maior importancia quantitativa, segundo as microrregides administrativas do estado de
Sao Paulo, englobando o periodo compreendido de 1998 até 2010. O objetivo na aplicacdo € veri-
ficar a existéncia de padrdes na distribui¢do espaco-temporal dos 6bitos, a presenca de correlagdo
entre os diferentes tipos da doenca e, por consequéncia, determinar regides de maior risco.

A divisao deste trabalho encontra-se de modo que, no segundo Capitulo sdo considerados
modelos apropriados para o mapeamento de doengas, o que inclui o0 Modelo Cléssico de Riscos
Relativos, o Modelo Hierdrquico Bayesiano, e o Modelo Hierdrquico Bayesiano Dindmico, quanto
as suas caracteristicas e aplicabilidade a dados de drea. No terceiro Capitulo apresenta-se uma

introducdo sobre Campos Aleatérios Markovianos Gaussianos (CAMG), uma vez que estes estdo
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diretamente ligados a constru¢ao da estrutura dos modelos Condicionais Autorregressivos (CAR),
sendo estes apresentados na sequéncia, na qual também € considerada sua versdo multivariada.
No Capitulo 4, relata-se alguns dos algoritmos da classe MCMC, implementados no Software
OpenBUGS, utilizados na obtencdo de amostras da distribuicdo a posteriori de pardmetros de
interesse, bem como diagndsticos para a software OpenBUGS. No Capitulo 5 estdo dispostos os
resultados de uma andlise exploratdria util para a compreensdo dos resultados do modelo. No
Capitulo 6 constam os resultados da aplicacao do Modelo Hierdrquico Bayesiano para os dados de
cancer agrupados, seguidos da aplicagdo do Modelo Hierarquico Bayesiano Dinamico, ajustado
aos dados ano a ano. As dreas de maior risco para as doencas sdo apresentadas, e a correlagdo
entre elas discutida.

Finalmente, no Capitulo 7 sdo expostos os resultados e as conclusdes obtidas neste estudo, em

conexao com perspectivas futuras ligadas a este trabalho.



Capitulo 2
Modelos para o mapeamento de doencas

O termo mapeamento de doengas € utilizado para denominar uma 4rea da epidemiologia que
tem por objetivo estudar o padrio espacial do risco de uma doenga em determinada regido geo-
grafica, de modo que as dreas de alto risco possam ser identificadas. A maior parte dos mapas sao
tematicos ou coropléticos, nos quais um conjunto de dreas sdo sombreadas de acordo com seus
valores na varidvel de interesse. A varidvel a ser modelada geralmente € a taxa de mortalidade
para a doenca, ou o risco associado a mesma. Mapas de taxas de incidéncia constituem a principal
ferramenta na andlise da dispersdo do risco de uma doencga, pois além de permitir a visualizacao
da distribui¢do espacial do fendmeno, sdo importantes instrumentos em apontar fatores etiol6gicos
desconhecidos e potenciais fontes de contaminagdo, resultantes da presenca de evidentes dreas de
risco elevado.

Apesar do atrativo, Stern e Cressie (2000) discutem que os mapas de taxas de mortalidade
ndo sdo confidveis, devido a variincia ndo constante associada a heterogeneidade do tamanho
da populacdo, que em algumas dreas podem ser muito pequenas. Sendo assim, uma andlise mais
fidedigna leva em conta ndo s6 o tamanho da populac¢do, como também a sua estrutura, e considera
o mapeamento do risco a partir de medidas mais condizentes com a realidade do fendmeno, o que
pode ser feito através de uma modelagem adequada para os riscos relativos de cada regiao.

Na sequéncia sdo consideradas duas abordagens para a estimativa do risco relativo a ser ma-
peado: o modelo cldssico de riscos relativos e o modelo hierdrquico bayesiano. Por fim, 0 modelo

hierarquico bayesiano dinamico € definido para incluir o dominio temporal na anélise.

2.1 Modelo Classico de Riscos Relativos

Na abordagem cléssica, um procedimento comumente utilizado para lidar espacialmente com
taxas de mortalidade de doencas consiste em mapear as Razdes de Mortalidade Padronizadas
(Standardized Mortality Ratio - SMR, em inglés). A SMR € a razdo entre o nimero observado
de mortes na populacdo em estudo e o nimero de mortes que seria de se esperar nesta baseado na
distribui¢do de idade e sexo da respectiva populagdo ou de uma populagdo padrdo com a qual se

deseja comparar a regido em estudo. Se a propor¢do de mortes observadas em relacdo as esperadas
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€ maior do que 1 em determinada drea, entdo € dito haver mortes em excesso em sua populacgao.
Essas razdes também sdo as estimativas de maxima verossimilhanca do risco relativo de mor-
talidade da doenca nas areas, considerando que a contagem dos 6bitos segue o modelo de Poisson.
Mais formalmente, seja o nimero de 6bitos devido a uma determinada doenca em n dreas de uma
regido geografica denotado por Y = (¥1,Y>,...,Y,), sendo ¥; o nimero de casos na drea i, para

i=1,...,n. Isto é,

Y; ~ Poisson(\;), i=1,...n,

com A; = E;R;, sendo E; o elemento do vetor E = (E1, E», ..., E,,) correspondente a drea i, assumido
conhecido, e que representa o nimero esperado de casos de acordo com as caracteristicas da drea
em questdo e R; é o risco relativo de 6bito na drea i a ser modelado.

A fung¢@o de verossimilhanga de A; dado y; é dada por

exp(— )

L(Aizyi) = o

, 1=1,...,n.

Aplicando o logaritmo nessa fun¢do, obtém-se

I(Ai,yi) = log(L(Ai,yi)) = —Ai+yilog(A;) —log(y:!).

Como

ol(Ai,yi) yi
oA o A

verifica-se facilmente que o estimador de maxima verossimilhanca de A; é dado por

hi=yi
Isto €,
5 5 Yi .
EiRi:yiiRi:E:SMRi, i=1,..,n.
i

Portanto, a SMR € o EMV para o risco. Levando-se em conta que se trata de uma razao padro-
nizada, é necessdrio esclarecer que a padronizacdo ocorre durante o cdlculo do vetor esperado E.

Isso permite que a estrutura demogréfica das dreas sejam levadas em consideracio, e, portanto, le-
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vem a uma interpretacdo mais realistica dos riscos relativos, o que é especialmente importante nas
areas cujas populacdes incluem uma grande parcela de idosos ou de individuos do sexo masculino,
uma vez que, conhecidamente, tais fatores aumentam o risco para determinadas doengas.

Para a padronizacdo indireta, considere i o indice da drea e j o indice da classe de idade-sexo.
Por exemplo, j = I indica os 6bitos femininos na faixa etdria de menores de 1 ano de idade, j = 2
indica os 6bitos femininos na faixa etdria de 1 a 4 anos de idade, e assim por diante. Atente para
uma determinada classe j, por exemplo, j = 5, que significa mulheres de 15 a 19 anos de idade.
Seja y;; o numero de 6bitos que ocorreram entre pessoas da classe j na drea i, e N;; a respectiva
populagdo na classe j e drea i. O risco global em todo o mapa referente apenas a classe de idade-

sexo j € dado por

YiVij
ri= o
YiNij
Entdo, E;; = r;jN;; € o nimero esperado de 6bitos na classe j e drea i se o risco na classe j fosse

constante no espaco. Consequentemente, o ntimero total esperado de 6bitos na drea i para o risco

de cada classe de idade-sexo constante no espago € dado por

Com isso, a SMR é calculada como a razdo entre o nimero observado de 6bitos € 0 nimero

esperado, se o risco fosse constante no espaco. Isto €,

SMR; = R; = 2
E;

Assim, na hipétese de que o risco seja constante no espaco em cada classe de idade-sexo, temos
que Y; ~ Poisson(E;R;), sendo E; calculado de acordo com a explicagdo anterior.

Uma das criticas associada ao uso da SMR como estimador do risco relativo € a flutuagcdo
aleatdria associada a dreas com pequenas populacdes. Observe que este estimador possui variancia
inversamente proporcional ao numero esperado de eventos E;. Assim, quando este nimero for
pequeno, o que geralmente acontece para regides pequenas, a variabilidade do estimador pode ser
muito grande. Dai o motivo de se evitar o uso de unidades territoriais pequenas, como divisao
por bairros ou municipios (o que abrange grande parte dos dados epidemioldgicos e demograficos
disponiveis). Neste caso, as populagdes de tais dreas sdo pequenas, gerando valores pequenos
para E;. Como consequéncia, os valores extremos de R; tendem a ocorrer nestas areas. O erro
de interpretacdo a que isso induz € que aquilo que mais chamara a atencdo no mapa, que sao os
seus valores extremos, serd o menos precisamente estimado. Assim, as maiores oscilagdes do risco

relativo, em geral, ndo estardo associadas ao verdadeiro risco da doenca subjacente a populacao,
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mas sim a mera flutuacdo aleatéria. Além disso, esse tipo de estimativa ndo leva em consideracao
a possivel dependéncia espacial entre as dreas, presente em muitas situagdes.

Uma alternativa para lidar com esse problema € a abordagem Bayesiana, através dos modelos
hierdrquicos bayesianos. A proposta, feita inicialmente por Clayton e Kaldor (1987), é modelar
o logaritmo do risco relativo por meio de uma regressao linear. A ideia dos autores era impor
uma estrutura de relacdo espacial plausivel entre as dreas, por meio da modelagem conjunta dos
riscos como um processo espacial. Em outras palavras, usar a informacio das dreas vizinhas para
estimar o risco relativo de uma unidade territorial. Isso também pode ser visto no trabalho de
Assuncdo e Castro (2004), que estimaram o risco para os seis tipos de cancer mais comuns em
homens e mulheres, em 18 cidades brasileiras do estado de Sao Paulo no ano de 1991, por meio da
SIR (Standardized Incidence Rate) - estimativa similar a SMR, porém, referente a incidéncia da
doenca, e ndo a mortalidade - e alternativamente, através de um modelo bayesiano multivariado.
Seus resultados mostraram que as estimativas obtidas pelas taxas de incidéncia padronizadas indi-
retas usuais tinham intervalos de confianca muito grandes para muitos tipos de cancer e cidades,
devido ao pequeno nimero de casos esperados. O uso do método bayesiano levou a estimativas
mais precisas.

Justificada a importancia do método bayesiano em relagdo ao classico, considere a seguir uma

possivel estrutura para um modelo nesse contexto.

2.2 Modelo Hierarquico Bayesiano para dados de area

Como ja mencionado, o modelo cldssico de riscos relativos, que usa a SMR como estimador
do risco, assume uma densidade Poisson com risco de mortalidade constante sobre as areas e
independentes entre delas. Na pratica, porém, Congdon (2007) alerta que os riscos variam tanto
dentro como entre as dareas, de modo que as contagens nas dreas tem mais variabilidade do que a
densidade que a Poisson estipula, o que € conhecido como variabilidade extra-Poisson.

Uma alternativa para contornar tal problema seria modelar as contagens de acordo com uma
distribuicdo Binomial negativa, visto que ela apresenta um parametro adicional, chamado para-
metro de heterogeneidade ou superdispersao (Hilbe (2011)). Além disso, a distribuicao Binomial
negativa generaliza a distribui¢ido de Poisson quando esse parametro tende a zero.

Outra possibilidade para modelar a variagdo extra € incluir efeitos aleatérios no modelo para o
risco relativo de doencga ou mortalidade. Tais efeitos podem ou ndo ser estruturados espacialmente,
sendo que os dltimos t€ém sido denotados como “excesso de heterogeneidade”, segundo Best et al.
(1999). Os autores ainda afirmam que, por outro lado, também pode ocorrer sobredispersdo devido
a efeitos espacialmente correlacionados, uma vez que tais efeitos espaciais frequentemente procu-
ram capturar fatores de risco nao observados, 0s quais variam suavemente no espago.

Mesmo assim, o continuo uso de tal abordagem em suas mais diversas variagdes por inume-
ros pesquisadores em todo o mundo revela que ainda constitui-se um bom método de andlise,

além de evidentemente ser mais realistica que a abordagem cléssica considerada anteriormente,



2.2 MODELO HIERARQUICO BAYESIANO PARA DADOS DE AREA 7

devido aos motivos ja mencionados. Dentre trabalhos interessantes neste contexto encontra-se o
de Waller et al. (1997), que estende os modelos hierdrquicos espaciais para explicar os efeitos
temporais e interacdes espaco-temporais, e ilustra a abordagem usando um conjunto de dados de
taxas de cancer de pulmao em Ohio, EUA. No mesmo contexto estéd o artigo de Xia et al. (1997),
que relaciona a incidéncia de determinada doenga com varidveis sdcio-demogréficas. Song et al.
(2006) consideram um modelo bayesiano espacial hierdrquico para estimar taxas de acidentes no
Texas, EUA. Isso apenas para citar alguns trabalhos de destaque nessa drea de pesquisa tdo ampla
€ crescente.

Na modelagem Bayesiana os parametros de um modelo seguem distribui¢cdes. Tais distribui-
coes controlam sua forma e sdo especificadas pelo pesquisador baseado, geralmente, nas suas
crencas a priori sobre seu comportamento. A ideia de que os valores dos parametros ocorrem a
partir de distribuicdes (a priori) leva naturalmente ao uso de modelos nos quais os parametros sur-
gem dentro de hierarquias - os Modelos Hierdrquicos Bayesianos. O principio nesses modelos é
dividir a especificagcdo da distribuicao a priori em estdgios. Além de facilitar a especificacdo, essa
abordagem € natural em determinadas situa¢des experimentais.

Seja @ o parametro de interesse, € O os valores dos hiperpardmetros - denominagdo que se
d4 aos parametros pertencentes a distribui¢do a priori especificada para @. Como a distribuicdo a
priori de ¢ depende dos valores de 0, é possivel especificar p(@|¥) em vez de p(@). Além disso, ao
invés de fixar valores para os hiperpardmetros, é possivel especificar uma distribui¢do a priori p(9)
para eles, completando a especificacdo do segundo estagio da hierarquia. E entdo, a distribuicdo a

priori marginal de @ pode ser obtida por integracao

p(@)= [ p(9.9)ad = [ p(o[8)p(®)as.

Voltando ao contexto dos dados de interesse, no mapeamento de doengas o modelo mais co-
mumente utilizado para dados de contagem em pequenas dreas € o modelo de Poisson. Segundo
Lawson (2008), este modelo € apropriado quando existe uma contagem relativamente baixa da
doenca e a populacdo € relativamente grande nas dreas. A contagem da doenga Y;nasi=1,....n

areas é assumida como tendo uma média A; e sendo independentemente distribuida como

Yi|R; ~ Poisson (\;),

em que A; = E;R;.

Assim como anteriormente, a média € considerada consistindo em dois componentes: i) um
componente representando o efeito da populacao (valores esperados), e ii) um componente repre-
sentando o excesso de risco na drea (risco relativo). O cdlculo dos valores esperados se d4 como

explicado na se¢do anterior. Assim, os dados sdo independentemente distribuidos com esperanga
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E(Yi|R;) =X = EiR

em que E; € o valor esperado para a i-ésima drea, e R; o respectivo risco relativo. Como o in-
teresse € desenvolver um modelo bayesiano hierdrquico, Y¥; é considerado independente dado o
conhecimento de R;.

A abordagem mais comum para a modelagem do risco relativo € assumir fun¢do de ligacao

logaritmica para o preditor linear, isto &,

log(R;) =M.

Diferentes especificagdes para 1; podem ser adotadas. Definir efeitos aleatdrios com distribui-
coes a priori Gama ou Beta para o risco relativo pode ser util, mas t€m uma série de inconvenientes.
Primeiro, a distribuicdo Gama nao permite que se obtenha facilmente adaptacdes para a inclusao
de covaridveis no modelo, e, segundo, nao ha generalizacio simples e adaptdvel de tal distribuicao
para parametros espacialmente correlacionados. Best ef al. (2005) fornecem um exemplo do uso
de modelos Gama correlacionados, mas esses modelos mostraram ter um desempenho ruim num
estudo de simulacdo. Além disso, de acordo com Lawson (2008), as vantagens de incorporar uma
especificacdo Gaussiana sdo muitas. A principal € que um efeito aleatério com distribui¢do Gaus-
siana se comporta de maneira similar a um com distribuicdo Gama, mas o modelo gaussiano pode
incluir uma estrutura de correlacdo. Assim, para o caso em que suspeita-se que os efeitos aleatérios
sdo correlacionados espacialmente (o que € bastante razodvel), o mais comum ¢ especificar uma
forma Gaussiana para qualquer variagdo extra presente. Uma alternativa € considerar componentes
aditivos descrevendo diferentes aspectos da variacdo que se presume haver nos dados, e atribuir
a um desses componentes distribui¢do a priori Gaussiana. Enfim, existem muitas maneiras de se
incorporar tal heterogeneidade no modelo, e uma dessas € apresentada a seguir.

Besag et al. (1991) primeiramente sugeriram a seguinte forma para 1;

ni=a+xp+0

em que o € um termo comum a todas as areas, x; = (xi1,...,%ip) € um conjunto de p covaridveis
associadas a y;, e 0; € o efeito aleatdrio estruturalmente espacial, que tem por finalidade capturar
a dependéncia espacial da regido e a variabilidade devido a auséncia de algum fator de risco no
modelo.

A inclusdo do termo de intercepto o0 no modelo exige que seja atribuida a este distribui¢do a
priori Uniforme na reta real, conhecida como distribuicao flat (Thomas et al. (2004)). Para o vetor
de parametros de regressdo f = (B1, ..., B, atribui-se, em geral, distribui¢io a priori Normal Mul-

tivariada com baixa precisdo e vetor de médias (. Para modelar os efeitos aleatdrios ¢;, geralmente
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usa-se como distribui¢c@o a priori a classe de modelos condicionais autorregressivos (Conditional
Autoregressive - CAR, em inglés). Em praticamente todas as vezes, o seu uso como priori requer
o uso de métodos numéricos, incluindo técnicas de Monte Carlo via Cadeia de Markov (ou do
inglés Monte Carlo via Markov Chain - MCMC) para obter amostras da distribui¢ao a posteriori.
Apenas em poucos casos particulares € possivel encontrar distribuicdes a posteriori conhecidas
(por exemplo, quando Y € gaussiano). Atualmente, virios modelos considerando o modelo CAR
como distribui¢c@o a priori foram implementados e estdo disponiveis em programas computacio-
nais populares, tais como OpenBUGS (e seu médulo GeoBUGS) [Lunn et al. (2000)], e BayesX,
[Lang e Brezger (2000)].

O modelo CAR (Besag (1974)), definido para modelar os efeitos aleatdrios estruturados, é

dado por
0ilg—i ~ N (ui +p Y cij(9; —uj)ﬁzmﬁ) ; 2.1
j~i
em que 0_; = (01,...0;—1,0;+1,...,0,) é 0 vetor de efeitos aleatérios sem o elemento ¢;, e 6> >0

¢ um termo de varidncia. C = (c;;), ¢ uma matriz de associagdo espacial com zeros na diagonal
(isto &, c;; = 0), M = (m;;) é uma matriz diagonal conhecida; e p é um parimetro que mede a
forca da dependéncia espacial de ¢; nos seus vizinhos. C;; € M;; sdo definidas de modo que a
matriz (I — pC)~'M seja simétrica e positiva-definida, tornando o modelo valido. Observe que
(I— pC)_lM € simétrica somente se c;jm;; = cjm;;, i, j = 1,...,n. E para que esta matriz seja
positiva-definida, o pardmetro p deve pertencer ao intervalo (Pmin, Pmax)> €m que 1/Pmin € 1/Pmax
$30 0 menor e maior autovalores da matriz M~ 2CM?. Mais detalhes sobre a especificacdo deste
modelo sdo apresentados no préoximo Capitulo.

Resumindo, o modelo hierdrquico bayesiano definido € tal que

Yilhi ~ Poisson(\;)
A = EiR;
log(R;)) = 0H—x;[3+¢i (2.2)
o ~ U(—o0,+4o0)
B ~ N(0,68)
0; ~ CAR(c?).

Dada a importancia da modelagem dos efeitos aleatdrios estruturados, no Capitulo 3 s@o apre-
sentados mais detalhadamente o modelo Condicional Autorregressivo Intrinseco (ICAR), e o mo-
delo de convolugdo, que assume priori ICAR para um de seus efeitos aleatérios. Também é abor-
dado o CAR multivariado, que acomoda a especificagdo do CAR para o caso multivariado, e é

utilizado nos dados de aplicacdo deste trabalho mais a frente, no Capitulo 5.
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2.3 Modelo Hierarquico Bayesiano Dinamico para dados de
area

Suponha que, além de analisar a ocorréncia dos riscos relativos no espaco, também exista
interesse em compreender a sua dinamica ao longo do tempo. Talvez a ideia mais intuitiva seja
modelar os riscos como uma série temporal, cujo comportamento futuro € analisado com base em
um conjunto de informacdes ja existentes. Um dos principais objetivos de uma anélise de séries
temporais € o entendimento de seu mecanismo gerador, e também a predi¢ao para tempos futuros.
O conhecimento sobre o mecanismo de geracdo da série possibilita uma melhor descri¢do destas,
enquanto que a previsao contribui para a tomada de decisoes.

Uma possibilidade de modelagem para uma série temporal, seguindo o enfoque bayesiano, sao
os modelos dindmicos lineares generalizados (MDLG’s), propostos por West et al. (1985) como
uma generaliza¢do dos modelos dinamicos lineares (MDL’s), introduzidos por Harrison e Stevens
(1976). Ambos estdo bem documentados em West e Harrison (1997).

Os MDL’s, também conhecidos como modelos de espaco de estados, tem por objetivo analisar
uma varidvel latente com base em uma varidvel observavel que segue distribuicio Normal. No
caso dos MDLG’s a ideia é a mesma, com a vantagem de que a varidvel resposta ndo precisa ser
normalmente distribuida, mas apenas pertencer a familia exponencial de distribuicdes. Um dos
modelos dindmicos lineares generalizados mais simples € o passeio aleatério de primeira ordem.
O principio basico que rege tal modelo € a flutuacdo aleatdria dos valores da série temporal em
torno de um ponto médio, sendo este também sujeito a variagdes ao longo do tempo. Basicamente,
atribui-se as observagdes {y;|A,; } uma distribui¢do pertencente a familia exponencial. Entdo, para

t=1,2,....,T, A segue um passeio aleatorio tal que

M =N oy, (2.3)

com ; ~ N(0,0).

Apesar de ser relativamente simples, esse modelo incorpora o conceito de evolugio temporal
de forma que a média possa variar ao longo do tempo, o que o torna bastante atrativo.

Agora, suponha que a variavel Y seja observada no tempo e no espago, e que parai=1,2,...,n
et=1,2,...T

Yir|Nis ~ Poisson(\). (2.4)

Sabe-se que a distribuicdo de Poisson pertence a familia exponencial, portanto, a modelagem

proposta para a média em (2.3) € valida. Neste caso, porém, o modelo € hierdrquico, sendo que
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Air = EqRyt, (2.5)

com Ej; representando o valor esperado para a drea i no tempo t, € R;; 0 respectivo risco relativo.
Aplicando o log nessa expressdo, que € funcdo de ligacdo natural para o modelo de Poisson,

obtém-se

log(Ai;) = log(Eis) +log(Rjz)- (2.6)

Como os valores para Ej; sdo conhecidos, a modelagem da média acerca do log(A;;) se resume
a especificag¢@o do log(R;,). Utilizando a hierarquia do modelo proposto em (2.2), e com a adi¢do
de um parametro para capturar a dindmica temporal da média, os riscos relativos definidos sdo tais

que

log(Ri;) = 0+ x;, B+ 6, + 0, 2.7)

no qual tanto os parimetros o. como [ também poderiam variar no tempo. No entanto, a inclusdo
do dominio temporal em tais parametros tem se mostrado pouco vantajosa no sentido de custo
computacional e de ndo apresentar significancia no modelo. Além disso, nem sempre faz sentido
que estes variem no tempo.

A distribui¢do especificada para 6;, de modo similar a (2.3), possui estrutura dindmica dada

por

0, = 61+, (2.8)
@ ~ N(0,04,).

Em outras palavras, o nivel da série € modelado como um passeio aleatério, no qual o valor

inicial €

00 ~ N(0,G,,). (2.9)

Usando termos dos modelos dinamicos lineares, a equacdo 2.7 € conhecida como equacdo de
observagdo, a equagdo 2.8 como equagdo do sistema, € 6; como o estado. Para completar a mo-
delagem do log(R;;), especifica-se uma distribui¢@o a priori para os efeitos aleatdrios estruturados
espacialmente ¢;. Como ja mencionado, essa distribui¢iao pertence a classe dos Modelos Condi-

cionais Autorregressivos, apresentada com mais detalhes no proximo Capitulo. Desta forma esta
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especificado um modelo espaco-temporal para andlise de dados de area, cujos resultados de uma
aplicagdo em dados reais pode ser vista mais a frente, no Capitulo 6.

No préximo Capitulo, apresenta-se uma introdu¢do sobre Campos Aleatérios Markovianos
Gaussianos, utilizados no desenvolvimento do CAR, bem como aspectos da formulagdo condi-
cional para modelos Gaussianos espaciais, de modo a tornar vdlida a sua estrutura. Em seguida,

considera-se algumas formas de especificacao para um modelo Condicional Autorregressivo.



Capitulo 3

Campos Aleatérios Markovianos
Gaussianos (CAMG) e os Modelos CAR

Seja D C R’ a regido geografica em estudo e s1,s2,...,5, € D as n areas amostrais sobre as

quais é observada a varidvel aleatéria y(s). E possivel escrever

y(si) =u(s) +0(si), i=1,2,...,n, 3.1

com p = (u(sy),u(s2),...,u(s,)) representando as médias gerais que podem ou nao depender dos
locais de observagdo s;, parai =1,...,n,e ¢ = (0(s1),d(s2),...,0(s,)) 0s erros aleatdrios, isto &, o
componente estocdstico do modelo.

Se u for modelado como num modelo de regressdo linear (simples ou multipla), explicada
por uma ou mais covaridveis, entdo assume-se que os erros sao independentes, caso em que nao
existe autocorrelagcdo espacial. Por outro lado, se o0 componente estocdstico apresenta uma estru-
tura espacial (que € o caso de interesse neste estudo), entdo nao € possivel assumir independéncia
entre tais erros, e torna-se necessario definir no modelo uma estrutura que acomode essa depen-
déncia espacial. Neste caso, uma alternativa é utilizar os Campos Aleatérios Markovianos (CAM)
(Mollié (1996)) para definir a distribuicdo a priori para os efeitos, assunto que € tratado a seguir.
Na sequéncia sao apresentados alguns aspectos da modelagem condicional e sua relagdo com os
modelos CAR.

3.1 Campos Aleatorios Markovianos Gaussianos

A principal solu¢do para o problema de se determinar a existéncia e especificacdo da distri-
bui¢do conjunta associada com as distribui¢des condicionais foi encontrada na década de 70 por
Hammersley e Clifford. Eles descobriram uma ligacdo fundamental entre o problema tedrico da
especificacdo de uma distribui¢ao via suas condicionais e os campos aleatorios de Markov, embora

eles mesmos ndo tenham publicado a prova de seu teorema, que s6 veio a ser conhecida no meio

13
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estatistico através de Besag (1974). Para compreender a demonstracdo, no entanto, € necessario
conhecimento sobre conceitos da teoria dos grafos.

Os campos aleatorios de Markov s@o uma generalizacdo das cadeias de Markov, substituindo o
espaco-indice do tempo por um espagco mais genérico, como o espago geografico. Trata-se de um
conjunto de varidveis aleatérias contendo a propriedade de Markov, que estd associada com distri-
bui¢des condicionais. Assim, em Estatistica Espacial, essa propriedade implica que a distribuicao
condicional de uma érea (em qualquer estado) dado todo o restante do mapa depende apenas de
suas areas vizinhas, e nio dos valores de areas mais distantes.

A distribui¢do mais utilizada sobre os CAMs para ¢ ¢ a Normal, levando aos Campos Aleat6-

rios Markovianos Gaussianos (CAMG), que tem a seguinte notagao:

¢ ~ CAMG(u, P), (3.2)

em que y representa um vetor de médias y = (uy,...,i,) € P uma matriz de precisdes, tal que

p@) < exp{ -3 0-PO- ). 63)

Os modelos propostos por Besag et al. (1991) sdo um caso particular deste modelo, obtidos

fazendo P = M, com

m;, i:j
Mij =<4 —wij, i~

0,  caso contrario

em que i ~ j denota que as dreas s; € s; sd0 vizinhas, para i, j = 1,...,n; m; € o nimero de vizinhos
da regido i e w;; > 0 € uma medida de similaridade entre s; € s;. Uma das escolhas mais comuns
para w;; € baseado em fronteiras, fazendo w;; = 1 se s; faz fronteira com s; € w;; = 0 caso contrério.
Outro critério bastante utilizado para w;; € o inverso da distincia entre os centroides das dreas s; e
S -

Observe que, como a matriz M especificada € singular, sua inversa, a matriz de covariancias,
nao existe. Em resultado disso, a distribui¢ao conjunta de ¢ ndo é propria nestes modelos. Nos
tépicos seguintes considera-se como lidar com este problema.

Antes de introduzir os modelos condicionais autorregressivos de Besag et al. (1991), porém,

sao abordados alguns aspectos importantes da modelagem condicional.
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3.1.1 Modelos Gaussianos Espaciais especificados condicionalmente

Como anteriormente, assuma que §(s) : s € D, com 0(s;); i = 1,...,n, representa o vetor de
efeitos espaciais definido sobre a regido geografica em estudo. Utilizando a notacdo de Cressie
(1993), seja € ~ NM (0, A) uma distribui¢do conjunta (n-dimensional) com média 0 e matriz de co-
variancias diagonal A (por exemplo, A = 621, sendo que os elementos de € também sdo indexados
de acordo com suas localizagdes {s; : i =1,...,n}.

Seja B = (b;j) a matriz que acomoda a dependéncia espacial. E possivel afirmar, mesmo através
de um pensamento intuitivo, que, se existe a crenga de que ¢(s;) é correlacionado espacialmente
com §(s2), por exemplo, entdo o elemento by, > 0, mas, se esses efeitos sdo pensados como sendo
independentes no espago, entdo by = 0. Além disso, assume-se que b;; =0 parai=1,...,n, e que
(I— B)_1 existe (Ripley (2005)). Ndo € um requisito para o modelo que b;; = b ;.

Entdo, uma maneira de definir ¢ = (¢(sy),...,0(sy)), através de uma especificacéo simultinea,

seria utilizar o fato de que

(I-B)(0—p)=¢. (3.4)

E evidente que E(¢) = p e var(¢) = E[(¢ —u) (¢ —u)'| = (I—B) "' A(I—B')~'. Observe que,

como (¢ — u) é uma combinagdo linear de €, que é Normal multivariado, entio

¢ ~NM(u,(I-B) 'A(I-B")"). (3.5)

Com isso, a equagdo (3.4) pode ser escrita equivalentemente como

(l)(sl):;ul+zblj(¢(sj)_:uj)+8h lzl,,l’l (36)
=

A respectiva verossimilhanga €, entdo,

(2n) S|4 Blexp{ 30— (1- B)A ™ (I~ B)@—n) | 37)
Na abordagem cldssica, essa fun¢do € maximizada a fim de estimar os pardmetros u, Be A. O
interesse aqui, no entanto, € obter a distribui¢do condicional dos efeitos aleatorios espacialmente
estruturados, ao passo que no decorrer de todo o trabalho utiliza-se métodos bayesianos para a
obtencdo das estimativas de interesse.
Apesar de existir a possibilidade de modelar ¢ através da especificacdo simultanea, como ja
mencionado na secdo anterior, foi descoberto que realizagdes de uma varidvel aleatoria espacial

com a propriedade de Markov sdo mais satisfatoriamente modeladas via abordagem condicional.
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Assim, para dados Gaussianos, Cressie (1993) mostrou que a distribuicdo condicional pode ser

escrita como

FO(s)|0(s)) s j~ iy j #1) = (217) 2 exp —%{Msi)—&(wsj))}z , i=1,..,n, (3.8)

em que f denota a densidade condicional de ¢(s;) dado {¢(s;): j~i,j#i,j=1,...,n} e ;e
sdo sua média e variancia condicionais, respectivamente. Sob uma condi¢do de regularidade de

dependéncia somente “aos pares” entre as dreas, € possivel escrever

j=1

em que ¢; ft? =c ji’ciz, cii = 0 e cjr = 0 se ndo houver dependéncia entre os efeitos das dreas i e k.
Serd mostrado que, a partir dessa formulacdo, a distribui¢cdo conjunta dos efeitos aleatdrios

estruturados € tal que

¢ ~NM(u,(I-C)"'M), (3.10)

em que (I —C) éinvertivel e (I—C)~'M é simétrica e positiva definida. Aqui, ¢ = (¢(s1),...,0(s,))’>
p = (u,....tn)’, C = (cij) é uma matriz n X n na qual o (i, j)-ésimo elemento é c;;, e M =
diag(13,...,72) é uma matriz diagonal também n x n.

Apenas para constar, a verossimilhanca passa a ser

om) 4| 4T Clrexp{ S0 /M (- C) o) .

A matriz de varidncias em (3.10) ndo é a mesma de (3.5). E claro que, quando

(I-C)"'M=(I-B)"'AI-B)"!

elas produzem o mesmo modelo, mas é evidente que {bi j} e {ci j} nio podem ter a mesma inter-
pretacao.

Para mostrar que a distribuicdo conjunta dos efeitos aleatérios segue a distribui¢do em (3.10)
e satisfaz as condi¢cdes mencionadas, antes € enunciado um teorema que deve ser satisfeito por

qualquer especifica¢ao condicional - o Teorema da Fatoragao.
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Teorema da Fatoracio (Besag (1974)) Suponha que as varidveis {Z(s;) :i=1,...,n} tem
fungdo densidade de probabilidade conjunta Pr(.) cujo suporte C satisfaz a condi¢do de positivi-
dade, isto é, de que P(z;) > 0= P(zj,...,z4) > 0V i. Entdo,

Pr(z) I’l[ Pr(z(si)|z(s1); -, 2(5i=1),¥(Si41), Y (5n))

Pry) L Br(y(s) o0, a1y (s ) o)) > €& G-AD

emquey = (y(s1),..,y(sn)), 2= (2(s1),-..,2(sn))" s@o possiveis realizacoes de Z.
Prova

Para y(s,) € Lo,

Pr(z) = Pr(z(sa)l{z(s;):j#n})Pr({z(s;):j#n})
Pr(z(sn)|{z(s;) - j#n}) Pr({z(s;) : j #n},y(sn))
N ERETY /

Sob a condic¢ao de positividade, o denominador desta expressdo € positivo. Agora,

Pr({z(sj): j#n} . y(sn)) = Pr(z(sa1l{z(si) i #n—1,n},y(s))) Pr({z(si) : i #n—1,n},y(sn))
Pr(z(sn—1)|z(s1), -, 2(50n-2),¥(sn)) Pr(2(s1),---,2(sn—2),Y(Sn—1),¥(sn))
Pr(y(sp—1)|z(s1),-,2(Sn—2),Y(sn)) ’

para algum y(s,—1) € {,—;. Novamente, a condi¢do de positividade é usada para garantir que a

ultima expressdo esteja bem definida. Prosseguindo desta maneira, o teorema estd provado. ll

Proposicao A especificacdo condicional em (3.8) e (3.9) implicam que

Z~NM(p,(I-C)'M),

sendo (I —C) invertivel e (I —C)~' M simétrica e positiva-definida.
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Prova

Usando o teorema da fatoragdo para densidades e fazendoy = y em (3.11), obtém-se

n i—1 2
log(f(2)/f(m) = _2_; )3 {Z(si) Tl = e el) _#(Sj))}
ii=1 J=1
1 2 i—1 g
. z—rf;{jf”@“‘”‘““”’}
_ _Zl?gz(si)—u(sl))z
n i—1
+ 12 cij (z(si) —usi)) (2(s;) —us;))

O lado direito da equagdo € o expoente de uma distribui¢cdo Gaussiana n-dimensional com mé-

dia p e matriz de variancias (I —C) 'M. W

O teorema da fatorac@o mostra o quao severas as condicdes de consisténcia para probabilidades
condicionais podem ser. Uma vez que existem n! maneiras de se ordenar as dreas, existem n!
fatoracdes para Pr(z)/Pr(y), que devem ser todas iguais.

Toda essa formulagdo serve de auxilio para a defini¢ao das distribui¢des dos modelos condici-

onais autorregressivos na proxima Secao.

3.2 Modelos Condicionais Autorregressivos (CAR)

O conceito de modelo condicional autorregressivo para dados de drea foi introduzido por
Besag (1974), que mostrou que a abordagem de probabilidade condicional para a especificacao
e andlise da interacdo espacial € mais atraente do que a abordagem de probabilidade conjunta
alternativa. A base de seu desenvolvimento vem do modelo de rede de Kiinsch (1987), que usa
a definicdo de distribuicdo espacial em termos de diferencas e permite o uso de uma distribui-
¢do conjunta Normal singular. Veio a ser explorada mais profundamente pela primeira vez por
Besag e Kooperberg (1995), com a abordagem do modelo Condicional Autorregressivo Intrin-
seco (ICAR, Intrinsic Conditional Autoregressive) para andlise Bayesiana de imagens, mostrando
as restricdes necessdrias para se obter distribui¢do a posteriori prépria. Este modelo € apresen-
tado no préximo tépico. Em seguida, é considerado o Modelo de Convolugdo, que utiliza como

distribui¢do a priori para um de seus efeitos o modelo CAR.
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3.2.1 Modelo CAR intrinseco (ICAR)

Utilizando notacdo semelhante a de Stern e Cressie (2000), num modelo CAR, o vetor ¢ dos

efeitos aleatorio espaciais ¢;, i = 1, ...,n segue distribuicdo Normal multivariada

o ~ NM (w (I—pC)*lM), (3.12)

em que C = (c,- j) ¢ uma matriz de associacao espacial com zeros na diagonal; p € o pardmetro que
mede a forca da dependéncia espacial de ¢ nos seus vizinhos; I € a matriz Identidade n x n; M é
uma matriz diagonal conhecida, escolhida de modo que a matriz de covariincias £ = (I —pC) M
seja positiva-definida.

Sendo M = (m;;) e por inspec¢do na matriz 2!, conclui-se que X € simétrica quando m;;C;; =

m;;Cj;. Observe também que a matriz de covaridncias pode ser expressa como

_ -1
L=M: (I—pM%CM%) M:. (3.13)

Entdo, ela serd definida-positiva quando p € (Pmin, Pmax)> sendo que 1/pmin € 1/Pmax 80 0
menor e maior autovalores de M e CM %, respectivamente.

E importante ressaltar que a inclusio de p no modelo - o pardmetro que mede a for¢a da
dependéncia de ¢ nos seus vizinhos - ndo faz com que se perca a generalidade do resultado em
(3.10) e, portanto, a distribui¢ao conjunta de ¢ e as distribui¢des condicionais dos efeitos estdao
garantidas por este.

Assim, as condicionais completas para o modelo CAR podem ser expressas como

0ilo—i ~ N (ﬂi +PZCij(¢j —ﬂj)»czmii> ; (3.14)
J~i
em que j ~ i indica que j pertence a vizinhanga de i (j faz fronteira com 1, se esse for o critério
adotado).
A escolha de p = 0 implica em independéncia espacial dos efeitos aleatérios, ao passo que ao
se escolher p = 1 admite-se mdxima autocorrelacdo espacial. Esta tltima op¢do leva ao modelo
CAR intrinseco (ICAR, do inglés Intrinsic Conditional Autoregressive).

Assim, a distribui¢o a priori ICAR dada por Besag er al. (1991) para ¢ é

1 c?
0il¢—i~ N <;Z¢j,n—i> : (3.15)

1 _]'\/l

em que n; € o nimero de vizinhos da area 1.
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Note que esse modelo é uma variacao de (3.14). Neste caso, considera-se que u; = 0; m;; =

1 1 . .
—; ¢jj = — se as dreas i e j forem adjacentes e 0 se ndo forem; e por fim, p = 1. O fato de

pl: 1¢é oncllue leva ao termo “intrinseco” utilizado para se referir ao modelo, pois ele faz com
que exista correlacdo espacial maxima entre os efeitos. Dessa forma, uma critica associada a este
modelo € que ele é adequado apenas quando existe forte autocorrelagdo espacial. Observe que,
nessa formulacao, a esperanca condicional de ¢; € igual a média dos efeitos aleatérios das areas
vizinhas de i, enquanto a variancia condicional é inversamente proporcional ao nimero de vizinhos
n;. O parametro de variancia o controla a variagdo entre os efeitos aleatorios.

Essa € uma distribui¢ao imprépria, com uma média geral indefinida para ¢;, uma vez que € pos-
sivel adicionar uma constante para cada ¢; sem alterar a distribuicdo. Segundo Congdon (2007),
isso pode resultar em problemas na convergéncia e de identificabilidade na estimacao Bayesiana
baseada em amostras repetidas. Eberly et al. (2000) afirmam que uma maneira de se obter distri-

bui¢do prépria € impor ao modelo a restricao de que Zq)i = 0. Os autores trabalham, ainda, com

a relacdo entre identificabilidade e as taxas de converééncia do MCMC, de modo a fornecer ori-
entacdo sobre a selec@o de priori e melhoria no algoritmo. Adicionalmente, Besag e Kooperberg
(1995) demonstraram que impondo que a soma dos efeitos aleatorios seja igual a zero, e especi-
ficando um intercepto com locagdo invariante, e priori Uniforme (—oo,+o0), que é equivalente a
uma nova parametriza¢do do modelo incluindo um intercepto, garante-se a identificabilidade do
modelo. No OpenBUGS, as distribuicdes “carnormal” e “mv.car” utilizadas para definir o mo-
delo CAR intrinseco univariado e multivariado, respectivamente, sdo parametrizadas para incluir
a restricdo de soma a zero sobre os efeitos aleatorios. Isso significa que o usudrio deve incluir
um termo de intercepto separado no modelo, ao qual deve-se atribuir uma distribui¢do a priori
Uniforme impropria, usando a distribuicdo “dflat()” definida no programa.

Com respeito a especificacdo da estrutura da matriz de vizinhangas C, apesar de o mais comum
ser atribuir pesos normalizados, existem diversas maneiras de se construir tal estrutura, como por
exemplo, criando elaborac¢des de pesos como funcdes do comprimento das fronteiras. Muitos au-
tores criticam a especificacdo da matriz de adjacéncias utilizando apenas 0's e 1's como ndo sendo
consistente no caso em que o nimero de vizinhos varia (que € o caso da maioria das grades irre-

gulares).

3.2.2 Modelo de Convolucao

O modelo de convolucdo, também proposto por Besag et al. (1991), € bastante atrativo do
ponto de vista prético. Basicamente, consiste num modelo CAR com dois efeitos aleatérios, um
com estrutura espacial e priori ICAR, e outro para capturar a variabilidade dos dados que ndo tem

relagdo com sua distribui¢c@o espacial. O modelo é dado por

0; = 0; +;,
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0,/c3 ~ N(0,63), (3.16)
com
V= (Y1,....¥,)|W,0y, ~ ICAR(W ,0y)).

O termo W tem priori ICAR descrita em (3.15), na se¢do anterior. O segundo conjunto de efei-
tos aleatérios @ = (01, ...,0,) é independente entre as dreas, e diferentes intensidades de correla¢do
podem ser representadas por variar os tamanhos relativos das duas componentes (0, ). A convo-
lugdo entre as fun¢des densidades de probabilidade para @ e W resulta na densidade dos efeitos
aleatdrios. Do ponto de vista prético, € bastante atrativo usar dois efeitos aleatdrios, sendo que, ao
passo que um deles capta a estrutura de autocorrelagdo da regidao, o outro permite deter variabi-
lidade oriunda de outras fontes de variac@o. Por outro lado, de acordo com Eberly et al. (2000),
o uso de tais efeitos resulta num problema de identificabilidade, pois somente a soma dos erros é
identificada pelos dados. Os autores mencionam que esse problema pode ser corrigido por incluir
um termo de intercepto no preditor linear, ou por impor que a soma dos efeitos ¢; seja igual a zero.
Xie e Carlin (2006) exploram medidas de resolver esse tipo de problema de identificabilidade com
base em diferencas na precisdo e na medida de divergéncia de Kullback-Leibler.

De acordo com Rodrigues e Assunc¢ao (2012), o termo “convolu¢ao” estd ligado a este modelo
porque a densidade conjunta do vetor de efeitos aleatérios ¢ é obtida como uma convolugao das
densidades conjuntas dos vetores dos efeitos 0 e Y. Lembrando que, por defini¢do, em Estatistica,

“convolugdo” € a distribuicdo de probabilidade da fung¢ao soma de duas varidveis aleatérias.

3.2.3 Modelo CAR Multivariado (MVCAR)

O modelo CAR multivariado é uma extensao multivariada do modelo CAR ja apresentado.
E uma 6tima ferramenta no estudo de morbidades, uma vez que permite modelar vdrias doen-
cas simultaneamente, além de possibilitar a obtencdo dos coeficientes de correlacdo entre estas,
ajudando a elucidar possiveis relacdes entre 6bitos decorrentes de duas ou mais doencas. Este re-
sultado € importante aos sistemas de assisténcia em saude, que podem melhor direcionar recursos
para a prevencdo e tratamento de tais doencas, bem como identificar maneiras de combater fatores
de riscos relacionados ao ambiente.

Este modelo tem sido usado amplamente, e dentre os intimeros trabalhos da literatura que o
utilizam, podem ser citados Kramer e Williamson (2013), que utilizou o MVCAR (Multivariate
Conditional Autoregressive, em inglés) num modelo espacial bayesiano multivariado cujo inte-
resse era compreender a ocorréncia e a relagdo entre a ocorréncia de partos prematuros e doengas
cardiovasculares em mulheres na Gedrgia. Carlin e Banerjee (2003) utilizaram o CAR multiva-
riado para modelar dados multivariados da drea de andlise de sobrevivéncia. Song et al. (2006)
utilizaram MVCAR para explicar o efeito espacial na modelagem multivariada de taxas de aciden-
tes no Texas, EUA. Assunc¢do e Krainski (2009) fizeram uso do modelo na andlise de dados de

cancer, entre outros.
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Assim como nos modelos CAR univariados, a sua versdao multivariada, que pode ser utili-
zada para modelar efeitos aleatdrios, € uma distribuicdo imprépria. No entanto, de acordo com
Xie e Carlin (2006), isso na maioria das vezes ndo € visto como uma limitacdo para os bayesia-
nos, uma vez que a distribui¢@o a posteriori para ¢ geralmente é propria.

O modelo MVCAR proposto por Gelfand e Vounatsou (2003) para K varidveis, utilizado

como distribui¢do a priori para os efeitos espaciais no caso multivariado, para o0 modelo

Yik|Rix ~ Poisson (EyRi)
Rik:exp<ak+x;kﬁk+¢ik>7i:17"'an7 kzl""?K’

especifica uma matriz n X K de efeitos aleatérios @, definida com a restricdo de que os efeitos

espaciais, separados em efeitos ndo espaciais e espacialmente estruturados é especificada como

¢ NNnK(07H1)7

em que Hy = [A® (D—pW)]™!, com ® denotando o produto de Kronecker, D uma matriz n x n
diagonal cujos elementos sdo o nimero de vizinhos da i-ésima regido, e W = (w,- j) ¢ a matriz
de adjacéncias, com w; = 0 e w;; = 1 se as dreas i e j sdo adjacentes, (isto €, i ~ j), € 0 em
outros casos. Aqui, A é uma matriz K x K positiva-definida de precisdes ndo espaciais, definindo
a relacdo entre as doencgas, e p € um parametro comum de autocorrelacao. Isso é denotado como o
modelo MVCAR (p,A). Segundo Lawson (2008), este modelo pode ser estendido para permitir a

separagdo da autocorrelacdo para cada doencga, fazendo

¢ NNnK(07H2)>

em que Hy = [Q(A@Ian)Q/} : e Q =diag(Ry,...,Rr), sendo R; = chol(D—p,W),l =1,...,L,
na qual chol() denota a decomposicéo de Cholesky.

Suponha que deseja-se utilizar o MVCAR como distribuicao a priori para os efeitos aleatorios
de um modelo semelhante ao especificado em (2.2), mas sem considerar a presenga de covariaveis,

de modo que os riscos relativos sejam tais que

log (Rix) = 0t + dix + Yk (3.17)

em que

Y~NM(0,X),
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® ~MVCAR(1,Q).

O primeiro efeito, que ndo possui estrutura espacial, tem média igual a zero e matriz de covari-
ancias diagonal £ = diag (71, ...,Tk ). Para o segundo termo é assumido um modelo CAR intrinseco
usando a distribui¢io MVCAR. Para Q assume-se distribui¢o a priori Wishart(R,n) com matriz
de parametros R. A matriz de covariancias € obtida, entdo, como Q™ I Outras suposi¢des sdo feitas
acerca dos parametros do modelo, as quais sao distribuicao a priori Wishart para as precisoes dos
efeitos ndo correlacionados (2‘71), e Uniforme (flat) para os termos de intercepto 0. No Open-
BUGS a distribuicio MVCAR estd definida, permitindo ao usudrio utilizé-la como priori para os
efeitos aleatorios de um modelo multivariado similar ao apresentado. Neste trabalho, utiliza-se o
MVCAR como distribui¢do a priori para os efeitos aleatérios de um modelo para os ébitos decor-
rentes de cinco tipos de cancer de maior importancia quantitativa no estado de Sao Paulo, para o

periodo de 1998 a 2010, cujos resultados constam no Capitulo 6.



Capitulo 4
Métodos Computacionais Intensivos

Como ja mencionado no decorrer deste texto, na maioria dos casos, a distribui¢do a posteriori
do vetor de parametros do modelo nio pode ser obtida por meio de um método analitico devido
a sua complexidade. Nessas situacdes, é necessdrio apelar para métodos numéricos que, gragas a
evolucdo computacional do ultimo século, se tornaram facilmente disponiveis, implementaveis, e
de obtengdo de resultados em um periodo de tempo relativamente curto. O Método de Monte Carlo
via Cadeias de Markov (MCMC), especificamente, o amostrador de Gibbs, estd implementado no
software OpenBUGS, utilizado neste trabalho.

Os métodos de MCMC sdo uma alternativa aos métodos ndo iterativos em problemas comple-
x0s (nos métodos ndo iterativos, os valores sdo gerados de forma independente e ndo hé preocu-
pacdo com a convergéncia do algoritmo, bastando que o tamanho da amostra seja suficientemente
grande). A ideia € obter uma amostra da distribui¢do a posteriori e calcular estimativas amostrais
de caracteristicas de interesse desta distribuicao. A diferencga € que, neste caso, sdo usadas técnicas
de simulacdo iterativa, baseadas em cadeias de Markov, implicando em que os valores gerados
sejam dependentes, diferente do que acontece nos métodos nao iterativos . Considere a seguir uma

breve descri¢do sobre dois dos métodos de MCMC.

4.1 Algoritmo de Metropolis-Hastings

Seja ® = (01, ...,0,) o vetor (ou cole¢do) de pardmetros desconhecidos a estimar no modelo.
A ideia bésica € simular um passeio aleatério no espaco de ® que converge para uma distribuicao
estaciondria - a distribuicdo de interesse. Seguindo este principio, os algoritmos de Metropolis-
Hastings (Metropolis ef al. (1953), Hastings (1970)) utilizam uma distribui¢do auxiliar para a
geracdo de uma cadeia de pontos, que sao aceitos ou rejeitados com uma determinada probabili-
dade. Isso garante que a cadeia convirja para uma distribuicao de equilibrio, que neste caso € a
distribuicdo a posteriori de ®, sobre a qual se tem interesse.

A partir de uma distribui¢@o proposta ¢ ( |®j ) , suponha que a cadeia esteja no estado ®, e que

um valor ®' é gerado a partir dela. Este novo valor € aceito com probabilidade

24
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(L K@)
«(0/.0) =min {12 T}

em que 7(®) denota a densidade a posteriori de ©.
Finalmente, o algoritmo de Metropolis-Hastings pode ser especificado pelos seguintes passos:
1. Inicialize o contador de iteragdes ¢ = 0 e especifique um valor inicial e’;
2. Gere um novo valor ' da distribuigdo ¢(. |®/);
3. Calcule a probabilidade de aceitagdo o (G)/, @’) egereu~U(0,1);

!
4.Seu<o <(~) ,@' ) , entdo aceite o novo valor e faca ot =@ , caso contrdrio, rejeite e faca

!

@H‘l =0 :
5. Incremente o contador de ¢ paraz 4 1 e volte ao passo 2.
O algoritmo deve ser executado até a convergéncia da cadeia. Feito isso, a cadeia resultante,

isto &, os pontos gerados, podem ser considerados como uma amostra da distribuicao a posteriori.

4.2 Amostrador de Gibbs

O amostrador de Gibbs, popularizado dentro de um contexto de reconstru¢do de imagens
(Geman e Geman (1984)), € um caso especial do algoritmo de Metropolis-Hastings, mas com
duas particularidades: todos os pontos gerados sdo aceitos, e sdo gerados a partir das distribui¢oes
condicionais completas 7(6;/®_;), onde ®_; = {0y,...,6,-1,0,+1,...,04}. Essa distribui¢do pode
ser obtida a partir da distribui¢do conjunta, fazendo

n(©)

TC(G,"@q) = W

Sabe-se que, na maioria das situacdes, gerar uma amostra diretamente de 7 (®) pode ser dificil
ou mesmo impossivel. Felizmente, se as distribui¢cdes condicionais completas sdao conhecidas,
entdo pode-se utilizar o amostrador de Gibbs, definido pelo seguinte esquema:

1.Fagat =0, i=1, e especifique um valor inicial ®0;

2. Gere um novo valor 9?“ da distribui¢cdo 7 <9i |®/_ l-) , que é a densidade condicional completa
de 6;;

3.Sei<dfacai=i+1 eretorne ao passo 3;

4. Incremente o contador de ¢ para ¢+ 1 e volte ao passo 2.

Pode-se mostrar que apés a convergéncia, os valores resultantes formam uma amostra de ©t(®).
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4.3 Diagnostico de Convergéncia

Como visto, a partir da convergéncia, os pontos gerados da cadeia resultante passam a ser enca-
rados como pontos gerados da distribui¢do a posteriori de interesse. Assim, sao necessdrios alguns
cuidados para verificar a convergéncia da cadeia. Primeiro, existe um periodo de aquecimento para
a cadeia, denominado burn-in. Nesse periodo, a cadeia ainda ndo atingiu convergéncia, e, portanto,
os pontos gerados até entdo devem ser descartados. Para saber quantas iteracdes sdo necessarias
para o periodo de aquecimento, utilizam-se diagndsticos de convergéncia, tais como o de Raftery
Lewis e Heidelberger Welch. Além disso, muitas vezes € possivel verificar a indicagdo de con-
vergéncia por meio de uma inspecdo visual dos histogramas e densidades Kernel da estimativa da
distribui¢do a posteriori do parametro de interesse, ainda assim € altamente recomendavel que se
utilize pelo menos um método de diagndstico.

Outra questdo importante € a verificacdo de uma possivel autocorrelacdo na cadeia, nos pontos
obtidos a partir do burn-in, pois cadeias autocorrelacionadas podem levar a subestimacdo da va-
riancia do parametro. Para corrigir esse problema, observamos o lag da autocorrelagdo e, a partir
deste, selecionamos um ponto a cada k iteragdes para fazer parte da cadeia. Na proxima Secao, é
considerado um pouco sobre o0 OpenBUGS, que utiliza os algoritmos de Metropolis-Hastings e o
Amostrador de Gibbs para a obten¢@o de amostras da distribuicao a posteriori do vetor de parame-
tros de interesse, e permite monitoracao da convergéncia através dos métodos citados, a partir do
uso do pacote CODA.

4.4 OpenBUGS e CODA

BUGS (Bayesian Using Gibbs Sampler) € um pacote que permite a realizacdo de inferéncia
Bayesiana usando o amostrador de Gibbs. O usudrio especifica um modelo estatistico de comple-
xidade arbitréria, simplesmente expondo as relacdes entre as varidveis relacionadas. O software
inclui um “sistema especialista” que determina um algoritmo adequado de MCMC para analisar
o modelo especificado. Em seguida, o usudrio pode controlar a execu¢do do mecanismo e € livre
para escolher entre uma vasta gama de tipos de saida. Considere um pouco sobre sua histdria e

uma de suas ferramentas mais uteis - o pacote CODA.

4.4.1 Historia do projeto BUGS

O projeto BUGS foi desenvolvido a partir de um trabalho sobre inteligéncia artificial em 1980.
A 1ideia para seu desenvolvimento surgiu a partir da compreensdo de que os métodos de simulacao
poderiam ser usados para inferéncia, e do reconhecimento de que a programacao orientada a obje-
tos poderia ser explorada para generalizar o algoritmo de simulagdo. O programa BUGS iniciou-se
em 1989 tendo como chefe programador Andrew Thomas, trabalhando com David Spiegelhalter
para a Unidade de Bioestatistica da MRC (Medical Research Council, em inglés, ou Conselho

de Pesquisa Médica), em Cambridge. Coincidentemente, a0 mesmo tempo, o relevante trabalho
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de Gelfand e Smith (1990) estava sendo realizado em Nottingham, Reino Unido, mas de forma
totalmente diferente e de um ponto de partida bem diferente.

Inicialmente, o BUGS s6 usou algoritmos especializados para a drea do ambiente no qual se
desenvolveu. Em 1996, no entanto, o projeto mudou-se para o Imperial College, Londres (liderado
por Nicky Best, que ja estava envolvida no projeto ha alguns anos em Cambridge) e a capacidade
do software passou a ser expandida. Em particular, Jon Wakefield e Dave Lunn aderiram ao projeto
nessa fase, para trabalhar na implementacdo de modelos ndo-lineares, € o desenvolvimento de uma
versao do software para Windows ganhou impulso. Nos anos seguintes, uma série de outros tipos
de modelos desafiadores foram abordados, incluindo modelos espaciais, modelos dindmicos (en-
volvendo equagdes diferenciais) e os modelos de dimensao varidvel (montados usando o algoritmo
reversible jump).

Em 2004, Andrew Thomas mudou-se para Helsinki, Finlandia, para comecar a trabalhar no
OpenBUGS, enquanto Dave Lunn e Nicky Best permaneceram no Imperial College continuando
na manutencdo e desenvolvimento do WinBUGS. Com isso, os dois pacotes divergiram um pouco,
cada um com suas préprias caracteristicas avancadas ndo disponiveis no outro. No entanto, agora
que o OpenBUGS progrediu de experimental para um pacote estavel e confidvel, todos os esfor¢cos

de desenvolvimento estdo concentrados sobre ele.

4.4.2 Diferencas entre WinBUGS e OpenBUGS

Ao longo do tempo foram aparecendo intimeras pequenas diferengas entre o0 OpenBUGS e o
WinBUGS a medida em que foram ampliadas as suas possibilidades de aplica¢des, como a inclu-
sdo de novas distribui¢des ou a correcdo no modo de leitura de outras ja existentes. Uma diferenca
fundamental entre os software, porém, ¢ a maneira em que o sistema seleciona o algoritmo de
atualizacdo a ser usado para a classe de distribui¢ao condicional completa de cada né. Enquanto o
WinBUGS define um algoritmo para cada classe possivel, o OpenBUGS permite ao usudrio esco-
lher entre as possibilidades disponiveis em cada caso, permitindo, assim, uma maior flexibilidade
e extensibilidade em aplicac¢des. O usudrio pode selecionar o atualizador a ser utilizado para cada
no6 logo apds a compilacio.

Outro atrativo na diferenca entre os programas € que o OpenBUGS pode ser executado de
uma forma totalmente interativa a partir do R, através do pacote Brugs do R, permitindo maior
manipulagdo e andlise dos resultados obtidos pelo BUGS. Além disso, no médulo para andlise de
dados geograficos do programa, o GeoBUGS, a consisténcia do comprimento do vetor de pesos
para 0 CAR com a dimensdo dos dados agora € verificada, o que antes seria um problema no
WinBUGS, que executaria o c6digo do modelo com sucesso mesmo se o vetor de pesos fosse mais

longo.
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44.3 CODA

CODA (Convergence Diagnostic and Output Analysis) € um software direcionado para a ana-
lise de convergéncia das cadeias geradas via MCMC. E orientado por meio de fungdes na lingua-
gem do S-Plus (mesma utilizada pelo R), e serve como um processador dos resultados de MCMC
do BUGS. Nele estdo implementados os principais diagndsticos de convergéncia, como os ja cita-
dos Geweke e Gelman e Rubin, além dos de Raftery Lewis e Heidelberger Welch.

Também pode ser usado em conjunto com a saida do MCMC a partir do pacote CODA do
R através do comando “read.openbugs”, que 1€ os resultados do MCMC no formato do CODA
produzido pelo OpenBUGS. A partir disso, o usudrio se depara com uma grande facilidade em
utilizar os diagnésticos de convergéncia citados na Se¢do anterior, que ja estao incluidos no pacote,
bem como na produ¢do de uma variedade de graficos das amostras a posteriori de parametros
de interesse do modelo, permitindo uma andlise da trajetéria da cadeia, e consequentemente, da

convergéncia do algoritmo.



Capitulo 5

Analise Exploratoria dos dados de

aplicacao: obitos por cancer

Nas ultimas décadas, o aumento do cancer se deu de tal modo que converteu-se em um evi-
dente problema de satide publica mundial. A Organizacdo Mundial da Saide (OMS) estima que,
em 2030, havera 27 milhoes de casos incidentes de cAncer no mundo, 17 milhdes de mortes, e 75
milhdes de pessoas vivas com a doencga. No Brasil, o problema ganha relevancia pelo seu perfil
epidemioldgico. Segundo o Instituto Nacional do Cancer (INCA), ao fim de 2012 foram registra-
dos cerca 518.000 casos novos de cincer no pais e mais de 50.000 6bitos. O Instituto ressalta ainda
que, a prevencao e o controle do cancer precisam adquirir o mesmo foco e a mesma atencao que a
area de servigos assistenciais, pois, quando o ndmero de casos novos aumentar rapidamente, nao
havera recursos suficientes para suprir as necessidades de diagnéstico, tratamento e acompanha-
mento. Dessa forma, as consequéncias poderao ser devastadoras nos aspectos social e econdomico.
O cancer pode se tornar um grande obsticulo para o desenvolvimento socioecondmico de pai-
ses emergentes como o Brasil. Em face a dimensao do problema, profissionais de diversas dreas
se empenham tanto em sugerir formas de tratamento e diagndstico, como em fornecer informa-
¢do de qualidade para subsidiar o conhecimento sobre a ocorréncia da doenga. No que tange a
produzir informacao, a Estatistica pode valer-se de ferramentas poderosas para que as entidades
de satde publica possam estabelecer prioridades e alocar recursos de forma direcionada, modi-
ficando positivamente esse cendrio na populacio brasileira. Como ponto de partida, o Ministério
da Satide fornece, através do Sistema de Informagdes sobre Mortalidade (SIM) (DATASUS (Vi-
sitada em junho/2013)), bases de dados geradas pelos Registros de Cancer de Base Populacional
(RCBP). Esses sdo disponibilizados como dados de drea e podem ser 6bitos na pagina do Datasus
(www.datasus.gov.br) segundo critérios definidos pelo usudrio. Neste trabalho sdo considerados
dados para as microrregides do estado de Sao Paulo, para o periodo de 1998 a 2010, segundo local
de residéncia, para os tipos de cancer de maior importancia quantitativa. Neste Capitulo, a andlise
para os dados se dd com métodos exploratorios, buscando compreender as principais caracteristi-

cas da mortalidade decorrente dessas doengas no estado.
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5.1 Analise Exploratoria de dados

No meio Estatistico € um fato de comum aceitacdo que, o primeiro passo no conhecimento
de um conjunto de dados, apds a sua coleta, € a andlise exploratoria destes. Esta técnica, lancada
em 1977 por John Wilder Tukey em seu livro Exploratory Data Analysis (sigla EDA, em inglés),
emprega grande variedade de técnicas gréficas e quantitativas, visando obter informagdes sobre a
estrutura dos dados, descobrir varidveis importantes em explicar sua variabilidade e tendéncias,
detec¢do de comportamentos andmalos do fendmeno (outliers), testar se sdo validas hipoteses
assumidas, escolha de modelos ou determinagdo do ndmero de varidveis a se utilizar.

Quando os dados sdo georreferenciados, porém, explorar os dados vai além de analisar graficos
e medidas quantitativas, mas inclui principalmente o mapeamento do fendmeno.

Quando o objeto de estudo € uma doenga, tal mapeamento consiste em descrever a distribuicao
espacial, com o objetivo de avaliar a variagdo geogréfica do processo, para identificar fatores de
risco, levantar hip6teses sobre possiveis fatores etioldgicos, e ainda, sugerir a escolha de modelos
apropriados para uma compreensdo mais profunda da varidvel de interesse.

Este mapeamento € informativo a medida que o mapa produzido estiver livre do “ruido” gerado
pela flutuacdo aleatéria de pequenas populacdes, ou de diferencas na estrutura demogréfica da
regiao.

A seguir estio dispostos os resultados de uma breve andlise exploratéria para cada uma das
doencas em estudo, que incluem o mapeamento das SMRs para cada doenca em cada ano do
periodo em estudo, e uma andlise de agrupamentos dessas razdes para melhor compreender grupos
de microrregides com comportamento de 6bitos semelhantes no decorrer da drea em estudo. Num
primeiro instante, os dados foram agrupados para todo o periodo, a fim de fornecer uma ideia geral
sobre a mortalidade, mas o comportamento no decorrer do tempo também ¢é explorado em busca de
possiveis tendéncias. O calculo das SMRs segue o procedimento descrito na Se¢do 2.1, bem como
o cdlculo dos valores esperados. Estes foram calculados através de um programa elaborado no
R que coleta os dados diretamente do DATASUS, calcula os valores e os armazena em planilhas
devidamente identificadas pelo usudrio, diminuindo, assim, o risco de erro humano facilmente
presente quando se trabalha apenas com planilhas. No Apéndice E encontra-se o mapa do estado
de Sao Paulo, segundo as microrregides definidas pelo IBGE, para consulta do leitor quanto aos

resultados seguintes.

5.1.1 Cancer de traqueia, bronquios e pulmao

Sobre a doenga: De acordo com o INCA (Instituto Nacional do Cancer), este € 0 mais comum
de todos os tumores malignos, apresentando aumento de 2% por ano na sua incidéncia mundial.
Em 90% dos casos diagnosticados, o cancer de pulmao estd associado ao consumo de derivados
de tabaco. No Brasil, foi responsdvel por 20.622 mortes em 2008, sendo o tipo que mais fez
vitimas. Altamente letal, a sobrevida média cumulativa total em cinco anos varia entre 13 ¢ 21%

em paises desenvolvidos e entre 7 € 10% nos paises em desenvolvimento. No fim do século XX, o
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cancer de pulmao se tornou uma das principais causas de morte evitaveis. Além disso, evidéncias
na literatura mostram que pessoas que t€ém cancer de pulmao apresentam risco aumentado para
o aparecimento de outros canceres e que familiares primdrios de pessoas que tiveram cancer de
pulmao apresentam risco levemente aumentado para o desenvolvimento dessa doenca. Entretanto,
ainda é dificil mesmo para a drea médica estabelecer o quanto desse maior risco decorre de fatores
hereditdrios e quanto € por conta do hédbito de fumar tanto ativa como passivamente.

A Figura 5.1 apresenta os 5 grupos de microrregides resultantes da andlise de agrupamentos
feita no software Minitab com base nas SMRs para os 13 anos do periodo. Para a utilizagao da
técnica, optou-se por escolher como medida de distancia a distancia euclidiana, e como procedi-
mento de aglomera¢do o método de Ward. Também chamado de “Minima Variancia”, este método
utiliza uma distancia que leva em conta a diferenca dos tamanhos dos conglomerados que es-
tao sendo comparados e, com isso, produz grupos mais homogéneos e com aproximadamente o
mesmo numero de elementos.

E evidente que, a microrregido de Barretos, por conter um hospital de referéncia no tratamento
de cancer, comportou-se como outlier. Isso se explica pelo fato de que, embora o calculo das SMRs
leve em conta a estrutura demografica da microrregido, a quantidade de 6bitos registrados no local
nao condiz apenas com a populacio residente, mas também acaba incluindo a populagdo que migra
para este local, e reside temporariamente em abrigos fornecidos pelo proprio hospital, mas que, ao
falecer em meio ao tratamento, incrementa o registro de 6bitos por residéncia da localidade.

No mapa da Figura 5.2 € possivel visualizar a distribuicdo geogréfica dos grupos formados.

Para compreender as particularidades de cada grupo, observe os boxplots da Figura 5.3.

Os grupos predominantes no mapa foram o grupo 1 (vermelho) e o grupo 2 (verde). O grupo
2 refere-se as microrregides que apresentaram baixos valores para a SMR em todo o periodo,
geralmente abaixo de 1, indicando que a mortalidade em tais regides foi abaixo do que o esperado.
No caso do grupo 1, os valores foram baixos no comec¢o do periodo, mas sofreram crescimento de
2002 em diante, chegando a ter mortalidade até 3 vezes maior do que o esperado.

Os grupos 3 (azul) e 4 (amarelo) se concentraram no centro e centro-norte da regido. Nota-se
que o grupo 3, cujos valores para a SMR foram maiores que 1 em praticamente todo o periodo,
encontra-se proximo ao grupo 5 (Barretos), que pode ser visualizado na Figura 4. O grupo 4,
por outro lado, apresentou decréscimo dos valores no decorrer do periodo, além de uma aparente
tendéncia de 4 em 4 anos.

Com respeito a microrregido de Barretos (Figura5.4), é vdlido chamar a atencdo de que de
2008 em diante os valores se mostraram mais baixos, muito provavelmente devido a consolidag¢ao
do sistema de informacao.

Pode-se chamar a atencdo para a importancia de analisar as microrregioes segundo grupos
especificos através dos boxplots da Figura 5.5. Observe que fica dificil detectar padrdes ao olhar
diretamente para o comportamento geral das SMRs. Nesses boxplots, as SMRs parecem apresentar
variagcdo suave no decorrer do periodo, enquanto que, através da andlise de agrupamentos, pode

ser visto que isso ndo € verdade para determinados grupos de microrregides.
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Figura 5.1: Dendrogramas do agrupamento das SMRs referentes aos obitos por cdncer de traqueia, bron-
quios e pulmdo de 1998 a 2010.
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Figura 5.2: Microrregides do estado de Sdo Paulo segundo os grupos da andlise de agrupamentos das
SMRs referentes aos obitos por cancer de traqueia, bronquios e pulmdo de 1998 a 2010.
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Figura 5.3: Boxplots dos grupos da andlise de agrupamentos das SMRs referentes aos obitos por cdncer
de traqueia, bronquios e pulmdo de 1998 a 2010.
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Figura 5.4: Boxplots do grupo 5 (microrregido de Barretos) da andlise de agrupamentos das SMRs refe-
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Figura 5.5: Boxplots da distribuicdo das SMRs em todas as microrregioes do estado de Sdo Paulo referentes
aos obitos por cancer de traqueia, bronquios e pulmdo de 1998 a 2010.

Na Figura 5.6 pode ser observado o comportamento das SMRs nas microrregides em cada

ano do periodo. Note que a andlise de agrupamentos auxilia muito na compreensdo de padrdes na

mortalidade ao longo do tempo, ja que fica dificil observar tendéncias ou mudangas apenas por

observacao dos mapas para cada ano do periodo. Ainda assim, € possivel notar que, na maior parte

do periodo, os baixos valores para a SMR se distribuiram por todo o entorno do estado, enquanto

as altas taxas, quase sempre estiveram apenas no centro e norte de Sao Paulo.
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Figura 5.6: Razoes de Mortalidade Padronizadas (SMRs) para a mortalidade por cdncer de traqueia,
brénquios e pulmdo nas microrregioes do estado de Sdo Paulo, de 1998 a 2010.
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5.1.2 Cancer feminino de mama

Sobre a doenga: E o cAncer mais comum entre as mulheres, e o segundo tipo mais frequente
no mundo, correspondendo a 22% dos casos novos a cada ano. Por ser diagnosticado em estagios
avangados, pelo menos no Brasil, as taxas de mortalidade por cancer de mama continuam elevadas,
e, segundo o INCA, na populagdo mundial, a sobrevida média ap6s cinco anos € de 61%.

Antes de passar para os resultados da andlise de agrupamentos, atente para o gréfico da Figura
5.7. Note que a linha demarcando o valor 1 para a SMR passa por todas as caixas, sendo que a
maioria delas tem sua maior parte abaixo desta, o que poderia levar erroneamente a conclusio
de que a mortalidade por esse cancer foi constante na regido de estudo, exceto pela presenca de
varios outliers, cuja interpretacdo sé seria possivel através da observagao dos mapas com as SMRs
para cada ano do periodo, relacionando referente outlier a sua microrregido no mapa. Tal maneira
de analisar os dados seria tanto mais dificil quanto suscetivel a maiores erros de interpretacao,

dificultando compreender o comportamento real do fendmeno na regido em estudo.
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Figura 5.7: Boxplots da distribuicdo das SMRs em todas as microrregides do estado de Sdo Paulo referentes
aos obitos por cancer feminino de mama, de 1998 a 2010.

A andlise de agrupamento das microrregides para este tipo de cancer resultou na formagao de
grupos conforme o mapa da Figura 5.8. Na Figura 5.9 consta o respectivo dendrograma.

Analisando os boxplots das SMRs segundo os grupos ao longo do tempo para essa doenca (Fi-
gura 5.10), é possivel fazer algumas consideracdes. O grupo 1 (vermelho) corresponde as micror-
regides cujo comportamento das SMRs oscilou no decorrer do periodo em estudo, mantendo-se,
porém, abaixo de 1 em sua maior parte. O grupo 2 (verde) comportou-se de maneira muito similar
ao mesmo na andlise para o cancer de traqueia, bronquios e pulmao. Com as menores SMRs, geral-
mente abaixo de 1, tal grupo registrou menos 6bitos do que o esperado para as microrregides que
o compdem. Ressalta-se, ainda, uma evidente semelhanca na distribui¢cdo espacial deste quando
comparado ao do cancer de traqueia, bronquios e pulmao.

O grupo 3 (azul), que distribuiu-se por todo o estado, apresentou os maiores valores para as
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Figura 5.8: Microrregides do estado de Sdo Paulo segundo os grupos da andlise de agrupamentos das
SMRs referentes aos obitos por cancer feminino de mama, de 1998 a 2010.
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Figura 5.9: Dendrogramas do agrupamento das SMRs referentes aos obitos por cdncer feminino de mama
de 1998 a 2010.

SMRs, e uma aparente tendéncia de 4 em 4 anos, sendo que 2002 a 2006 foi o periodo de pico
responsavel por este grupo ser o de mais altas SMRs (veja no mapa da Figura (5.12)). Nos demais
anos do periodo em estudo, as microrregides deste grupo tiveram SMR em torno de 1, caracteri-

zando que os 6bitos registrados corresponderam ao esperado para a regio.
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Figura 5.10: Boxplots dos grupos da andlise de agrupamentos das SMRs referentes aos obitos por cdncer
feminino de mama de 1998 a 2010.

O grupo 4 (amarelo) teve crescimento na mortalidade nos 3 primeiros anos do periodo. Em
seguida, sofreu queda nas SMRs, que cresceram lentamente, até se estabilizar em torno de 1 de
2008 a 2010. O grupo parece ter tendéncia de comportamento de 5 em 5 anos.

O grupo 5 (microrregido de Barretos) (Figura 5.11), como de se esperar, registrou alto nimero
de mortes, atingindo o pico do periodo em 2004, ano em que o nimero de 6bitos chegou a ser 6
vezes maior que o esperado. Apesar disso, € notavel que os valores tenham se tornado mais baixos
e sem grandes saltos ao fim do periodo, que, como mencionado, pode se dever ndo sé a uma queda
na mortalidade, mas também numa otimizacao no sistema de informac¢do que coleta os dados.

Ainda € possivel verificar o comportamento das SMRs referente aos 6bitos por cancer de mama

para cada ano do periodo. A Figura 5.12 dispde os mapas.
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Figura 5.11: Boxplots do grupo 5 (microrregido de Barretos) da andlise de agrupamentos das SMRs refe-
rentes aos obitos por cdncer feminino de mama de 1998 a 2010.

Apesar de ser possivel formar grupos bastante especificos para essa doenca, ao atentar para o
mapa da Figura 5.8, € facil ver que, de modo geral, os grupos se distribuiram de modo homogéneo
pelo estado, sem a formagao de areas com grandes aglomerados de microrregides pertencentes
a um mesmo grupo. Verifica-se, portanto, grande variabilidade espacial para a mortalidade por
cancer de mama, talvez devido a forte influéncia do fator hereditdrio na manifestacao dessa doencga.

Um exame nos mapas da Figura 5.12 indica que a interpretacao dos grupos formados na anéalise
de agrupamentos parece razodvel, ja que o comportamento espacial das SMRs nos mapas, como

um todo, € bastante semelhante ao dos grupos no mapa da Figura 5.8.
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Figura 5.12: Razdes de Mortalidade Padronizadas (SMRs) para a mortalidade por cdncer feminino de
mama nas microrregioes do estado de Sdo Paulo, de 1998 a 2010.
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5.1.3 Cancer de labios, cavidade oral e faringe

Sobre a doenga: A Classificagdo Estatistica Internacional de Doengas e Problemas Relaciona-
dos a Sadde - Décima Revisdao (CID-10) agrupa as neoplasias malignas nos labios, cavidade oral
e faringe em uma tnica categoria. Esta inclui os tumores malignos em toda glandula e tecido da
boca (exceto a pele do labio), até a faringe. Segundo o INCA, os principais fatores de risco para o
cancer da cavidade oral sdo o tabagismo, o alcoolismo e as infeccdes pelo HPV (do inglés, human
papiloma virus, virus do papiloma humano), sendo que o habito de fumar e beber aumenta em 30
vezes o risco para o desenvolvimento deste tipo de cancer. O Instituto aponta que 42% dos 6bitos
por essa neoplasia se devem ao fumo, enquanto 16% ao alcoolismo. A detec¢@o precoce por ins-
pecao visual pode descobrir anormalidades pré-malignas do cancer da cavidade oral que, quando
diagnosticado precocemente, apresenta bom progndstico.

A Figura 5.13 leva a aten¢do novamente a dificuldade de se interpretar os valores das SMRs
na regido em estudo levando em conta todas as microrregides. Torna-se dificil verificar comporta-
mentos especificos e, assim como no caso do cancer feminino de mama, o fato de a maior parte
das caixas ficar abaixo da linha demarcadora para SMR = 1 pode levar a conclusdo de que os
obitos por essa doenca foram menores do que o esperado na regido em estudo para o periodo con-
siderado, quando, na realidade, isso ndo € verdade, como mostrardo os resultados da andlise de

agrupamento. A quantidade de outliers também dificulta a identificacdo de padroes.
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Figura 5.13: Boxplots da distribuicdo das SMRs em todas as microrregides do estado de Sdo Paulo refe-
rentes aos obitos por cdncer de ldbios, cavidade oral e faringe, de 1998 a 2010.

A distribui¢do espacial dos grupos de microrregides resultantes da andlise de agrupamentos

encontra-se na Figura 5.14.
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Figura 5.14: Microrregides do estado de Sdo Paulo segundo os grupos da andlise de agrupamentos das
SMRs referentes aos obitos por cancer de ldbios, cavidade oral e faringe, de 1998 a 2010.

Os dendrogramas da Figura 5.16 especificam as regides pertencentes a cada grupo, e a hierar-
quia na divisdo de alguns deles pela analise. O que se nota € que, os grupos 3 (azul) e 4 (amarelo)
foram considerados semelhantes de alguma forma, e o grupo 5 (rosa) semelhante a ambos. O grupo
2 (verde) se destacou como o mais particular, além de ser o mais volumoso.

Os boxplots da Figura 5.15 podem ajudar a elucidar o significado de cada grupo.
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Figura 5.15: Boxplots dos grupos da andlise de agrupamentos das SMRs referentes aos 6bitos por cdncer
de ldbios, cavidade oral e faringe, de 1998 a 2010.

O grupo 2 (verde), predominante no mapa, € o que contém as microrregides com nimero de
obitos inferior ao esperado para praticamente todo o periodo em estudo. No mapa, observa-se que

tais microrregides estdo por todo o estado. Ao grupo 1 (vermelho) pertencem as microrregioes
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Figura 5.16: Dendrograma do agrupamento das SMRs referentes aos obitos por cdncer de ldbios, cavidade

oral e faringe, de 1998 a 2010.
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cujo numero de dbitos observados se mostrou préximo ao esperado, em quase todos os anos do
periodo, exceto pela presenca de alguns outliers de microrregidoes que chegaram a ter até 5 vezes
mais mortes que o esperado para essa doenca em algum momento.

O grupo 3 (azul) teve valores altos para a SMR, assim como os grupos 4 (amarelo) e 5 (rosa),
registrou mortalidades mais altas que o esperado, porém, decrescentes. Esses trés grupos possuem
poucas microrregides, o que talvez explique parte da alta variabilidade observada em alguns deles
(como no 4). Enquanto o grupo 3 teve mortalidade alta, porém decrescente, o grupo 4 teve altas
SMRs em todo o periodo, o que se justifica uma vez que se verifica que duas de suas microrre-
gides - Barretos e Jau - possuem hospitais de referéncia no tratamento de cancer. Com isso, recebe
destaque a microrregido de Ribeirdo Preto, que se alocou num grupo de SMRs tao altas. No mapa
da Figura 5.14 € visivel a proximidade desses trés grupos, que, concentrados no centro e norte do
estado, indicam que essas regides sao as mais afetadas em decorréncia da mortalidade por essa ne-
oplasia. Os mapas da Figura 5.17 confirmam essa distribui¢do espacial. Observou-se esse mesmo
padrdo de ocorréncia das SMRs para o cincer de traqueias, bronquios e pulmao. E, levando em
conta que, de acordo com o SILVA et al. (2011),90% dos casos de cancer de pulmao no Brasil sdo
decorrentes do tabagismo, esta varidvel também deve ser importante em explicar parte dos 6bitos
por cancer de ldbios, cavidade oral e faringe, e, portanto, a similaridade na distribuicdo espacial

dos riscos associados a tais doencas.
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Figura 5.17: Razoes de Mortalidade Padronizadas (SMRs) para a mortalidade por cancer de ldabios, cavi-
dade oral e faringe nas microrregioes do estado de Sdo Paulo, de 1998 a 2010.



5.1 ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS 46

5.1.4 Cancer de estomago

Sobre a doenga: Também denominado cancer gastrico, os tumores do estbmago tem seu pico
de incidéncia na populacdo masculina, por volta dos 70 anos. De acordo com o INCA, cerca de
65% dos pacientes diagnosticados com cancer de estdmago tém mais de 50 anos. No Brasil, esses
tumores aparecem em terceiro lugar na incidéncia entre homens e em quinto, entre as mulheres. A
nivel mundial, o maior ndmero de casos ocorre no Japao, onde sdao encontrados 780 doentes por
100.000 habitantes. Configura-se como a segunda causa de morte por cancer no mundo, sendo os
mais afetados paises em desenvolvimento. Apesar disso, as taxas de incidéncia tem decrescido na
maioria dos paises. O INCA assegura que, boa parte disso se deve ao aumento do uso de refri-
geradores para uma melhor conservacdo alimentar, aliado a modificacdes no habito alimentar da
populacdo (aumento da ingestdo de frutas, legumes e verduras frescas). Essa mudanca no padrao
alimentar, junto com melhorias no saneamento bésico, também explica a reducio na prevaléncia
de infeccOes pela Helicobacter pylori (H. pylori), responsavel por 63% dos casos de cancer gas-
trico. O cancer do estdmago € um tipo de tumor que nao possui um bom prognoéstico, apresentando

sobrevida relativa considerada baixa, de apenas cinco anos.

Na Figura 5.18 estdo dispostos os boxplots das SMRs referentes aos 6bitos por cancer de
estdmago no estado de Sao Paulo, para cada ano do periodo em estudo. Observe que o nimero de
obitos por essa neoplasia chegou a ser 4 vezes maior que o esperado em algumas microrregides. A

elevada quantidade de outliers indica a existéncia de muitas microrregides com alta mortalidade.
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Figura 5.18: Boxplots da distribuicdo das SMRs em todas as microrregides do estado de Sdo Paulo refe-
rentes aos obitos por cdncer de estomago, de 1998 a 2010.

No mapa da Figura 5.20, € notdvel a predominancia dos grupos 1 (vermelho) e 3 (azul), e,
atentando a seus respectivos boxplots na Figura 5.21 isso se torna compreensivel, ja que eles tem
comportamentos bastante semelhantes, a ndo ser pela locagdo das SMRs, que, no primeiro grupo
concentrou-se em torno de 1, enquanto que no terceiro, ficaram abaixo. Isso revela que a maior
parte das microrregides do estado, para a maior parte do periodo em estudo, tiveram mortalidade

compativel ou abaixo do esperado.
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Figura 5.19: Dendrograma do agrupamento das SMRs referentes aos obitos por cdncer de estomago, de
1998 a 2010.
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No grupo 2 (verde) foram alocadas as microrregides com os maiores valores para a SMR,
geralmente com maior nimero de 6bitos do que o esperado para sua estrutura demografica. Ao
observar 0 mapa, vemos que essas microrregides se distribuem sem nenhum padrdo aparente,
tal qual as do grupo 4 (amarelo), com grande variabilidade nas SMRs e quedas ou crescimentos

bruscos em seus valores no decorrer do periodo.

SMRs Grupas

Figura 5.20: Microrregides do estado de Sdo Paulo segundo os grupos da andlise de agrupamentos das
SMRs referentes aos obitos por cancer de estomago, de 1998 a 2010.
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Figura 5.21: Boxplots dos grupos da andlise de agrupamentos das SMRs referentes aos 6bitos por cdncer
de estomago, de 1998 a 2010.
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Também € possivel acompanhar as SMRs para Barretos, dispostas nos boxplots da seguinte
figura. Os valores altos ndo surpreendem, mas a semelhanca com os respectivos boxplots para as
demais doencas, em que se observa queda e estabilidade nas SMRs para o fim do periodo, aponta

para uma melhoria no sistema de coleta de dados.
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Figura 5.22: Boxplots dos grupos da andlise de agrupamentos das SMRs referentes aos obitos por cdancer
de estomago, de 1998 a 2010.

Na sequéncia, os mapas individuais para cada ano do periodo revelam as particularidades de
cada um deles na Figura 5.23. Novamente, as regides centro e norte aparecem com destaque para
altos valores da razdo de mortalidade padronizada, mesmo que de maneira suave, o que talvez
explique isso ndo ter ficado explicito na andlise de agrupamentos.

Como a andlise exploratoria neste trabalho se concentra nos valores para as SMRs, é impor-
tante lembrar que altos valores para essa estimativa ndo necessariamente estao associados a altos
valores absolutos de 6bitos. Assim, uma microrregido que apresentou um nimero absoluto de 6bi-
tos menor do que outra, pode ter um valor para a SMR maior. Isso acontece, por exemplo, em
regides onde a estrutura da populacdo é majoritariamente masculina e/ou idosa. J4 foi citado que
dreas com tais caracteristicas possuem maior incidéncia de cancer, assim como isto também se da
em populacdes com maior densidade demografica, por motivos 6bvios. No entanto, neste caso, o
que estd sendo considerado € a busca da resposta a seguinte pergunta: Estdo ocorrendo mais 6bitos
nessa populacdo do que o esperado, levando em conta sua estrutura demografica? Se a resposta
for sim, entdo cabe as autoridades responsaveis pela saide publica implementar medidas mais efi-
cientes de diagndstico, prevencdo e tratamento dessas doengas, além de prosseguir investigando
fatores etioldgicos que possam ser evitdveis ou reduzidos. Por outro lado, se a resposta for nao,
isso quer dizer que os 6bitos estdo ocorrendo dentro do que € esperado para a estrutura demogra-

fica da microrregido.
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Figura 5.23: Razoes de Mortalidade Padronizadas (SMRs) para a mortalidade por cdncer de estobmago nas
microrregioes do estado de Sdao Paulo, de 1998 a 2010.
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5.1.5 Cancer de céolon

Sobre a doenga: O Instituto Nacional do Cancer classifica o cancer de célon como o terceiro
tipo de cancer mais comum entre os homens, e o segundo para as mulheres, com 60% dos casos
localizados em regides mais desenvolvidas. Os padrdes geogréficos sdo bem semelhantes em re-
lagdo ao sexo, embora 0 masculino apresente maior incidéncia na maioria das populagdes. Essa
neoplasia é considerada de bom progndstico se a doenga for diagnosticada em estdgio inicial. Seu
desenvolvimento, assim como o de varias formas comuns de cancer € resultado da interacio entre
fatores hereditdrios e ambientais, sendo que, deste Ultimo, o mais notdvel € a dieta. O consumo
excessivo de carne vermelha, embutidos e bebidas alcodlicas, o tabagismo e disturbios de peso
favorecem o desenvolvimento dessa doenca. Mas os fatores de risco mais relevantes sao a histéria
familiar e a predisposicdo genética ao desenvolvimento de doencas cronicas do intestino. A idade
também € considerada um fator de risco, uma vez que tanto a incidéncia como a mortalidade au-
mentam com a idade. A histéria natural dessa neoplasia propicia condi¢des ideais a sua deteccao
precoce. A pesquisa de sangue oculto nas fezes e métodos endoscopicos sdo considerados meios
de deteccao precoce eficientes para esse cancer, pois sdo capazes de diagnosticar polipos adeno-
matosos colorretais (precursores do cancer do célon e reto), bem como tumores em estagios bem
iniciais. Mas, mesmo em paises com maiores recursos, a relacao custo-beneficio em investimen-
tos para estratégias apropriadas de prevencdo e deteccao precoce do cancer do célon e reto tem
impossibilitado a implantacao de rastreamento populacional.

Iniciando a andlise para os Obitos por essa doenca no estado de Sdo Paulo, considere a Figura
5.24 com informagdo de todas as microrregides, para cada ano do periodo de 1998 a 2010. Com
base nessa figura, pode-se dizer que as microrregides tiveram nimero de 6bitos por cancer de c6-
lon bem préximo do esperado, sendo 1998 a 2001 o sub-periodo com 0s menores, mas a0 mesmo
tempo também os maiores, nimeros de mortes registradas, devido a quantidade de outliers, que

continua sendo um problema na andlise deste grafico.
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Figura 5.24: Boxplots da distribuicdo das SMRs em todas as microrregides do estado de Sdo Paulo refe-
rentes aos obitos por cdncer de colon, de 1998 a 2010.
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De acordo com as figuras 5.26 e 5.27, os grupos 2 (verde) e 4 (amarelo) foram os que tiveram
as maiores SMRs, atentando para que, no grupo 2, apesar disso, as microrregioes tiveram SMR
proxima de 1 na maior parte do periodo. J4 no grupo 4, isso ndo aconteceu, uma vez que a variancia
dessas razdes nas microrregides deste grupo se mostrou-se alta, fazendo com que essa distribuicao
oscilasse em boa parte do inicio do periodo em diante. Esses grupos apareceram notoriamente no
centro e norte do estado, regides de maior risco, em geral, para a marioria dos canceres conside-
rados neste trabalho. Os grupos 1 (vermelho) e 3 (azul) tiveram as menores SMRs, entretanto, é
valido ressaltar o comportamento temporal crescente dessas razdes no grupo 3, que visivelmente
sofreu mudangas nas SMRs em sub-periodos de 4 ou 5 anos.

A microrregido de Barretos (Figura 5.29) se comportou novamente como um caso andmalo,
porém, com decrescimento evidente nas razdoes de mortalidade padronizadas.

Nos mapas individuais das SMRs para cada ano do periodo, pode-se confirmar as conclusdes
tiradas com base na andlise de agrupamentos. Note que os mapas foram ficando mais escuros no
decorrer do periodo, e aparentemente mais “preenchidos”, ou seja, com menos microrregioes com
pequenas SMRs e mais regides com altas SMRs. Ao comparar esses mapas com o mapa do agrupa-
mento na Figura 5.26, é possivel identificar que isso acontece devido & mudangas principalmente
nas microrregides pertencentes aos grupos 2 (verde) e 3 (azul), cujo comportamento temporal,

como j&4 mencionado, € bem evidente em seu boxplot da Figura 5.27.
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Figura 5.25: Dendrograma do agrupamento das SMRs referentes aos obitos por cdncer de colon, de 1998
a 2010.
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Figura 5.26: Microrregides do estado de Sdo Paulo segundo os grupos da andlise de agrupamentos das
SMRs referentes aos obitos por cancer de colon, de 1998 a 2010.
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Figura 5.27: Boxplots dos grupos da andlise de agrupamentos das SMRs referentes aos obitos por cdncer
de colon, de 1998 a 2010.
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Figura 5.28: Razoes de Mortalidade Padronizadas (SMRs) para a mortalidade por cdncer de colon nas
microrregioes do estado de Sdao Paulo, de 1998 a 2010.
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Figura 5.29: Boxplots dos grupos da andlise de agrupamentos das SMRs referentes aos 6bitos por cdncer
de célon, de 1998 a 2010.

5.2 Resumo da Analise Exploratoéria

Embora ndo seja conclusiva, através do que fora apresentado nas secdes anteriores, fica evi-
dente que a andlise exploratdria contribui muito para um conhecimento prévio dos dados. E, resu-

mindo os pontos mais importantes da andlise feita, conclui-se o seguinte para cada doenca:

e Cancer de traqueia, bronquios e pulmao
Os altos valores para as SMRs se concentraram no centro e norte do estado. Destaque pode
ser dado ao grupo azul da andlise de agrupamentos, em que chamam atencdo as microrre-
gides de Araraquara, Sao Carlos, Jaboticabal, Catanduva, Sao Joaquim da Barra e Ituverava.
A excec¢do € a microrregido de Jaud, que possui altas taxas devido a conter um hospital de

referéncia.

e Cancer feminino de mama
Esse tipo de doenca manifestou maior aleatoriedade na distribui¢io espacial das razdes de
mortalidade, de modo que a interpretacdo da ocorréncia dos 6bitos nas microrregidoes nao
se mostrou tao clara quanto para a doenca anterior. Ainda assim, podem ser destacadas as
microrregides do grupo azul, para o sub-periodo de 2002 a 2005. Microrregides com altos
valores para os Obitos foram Aracatuba, S3o José do Rio Preto, Assis € Marilia. Também se
destacaram nos mapas duas faixas de microrregides, uma que vai de Sao Joaquim da Barra
até Sorocaba, e outra de Santos a Guaratinguetd, que se localizam, respectivamente, do norte

para o centro, e no leste do estado.

e Cancer de labios cavidade oral e faringe
A visualizacdo da ocorréncia de 6bitos importantes nesta doenca pdde ser melhor observada

através do mapa da SMR para o ano de 2010, pois as razdes de mortalidade encontram-se



5.2

RESUMO DA ANALISE EXPLORATORIA 56

mais suaves neste mapa e resumem bem a informagao produzida pela andlise de agrupamen-
tos. Numa visdo geral, o grupo azul recebe destaque pelas ocorréncias dos 6bitos entre 1998
e 2001, na faixa de microrregides que inclui Adamantina, Birigui, Auriflama e Nhandeara,
que ficam no oeste do estado. Outra regidao de microrregides que se destacaram foi a que se

localiza no centro-norte da regido, e vai de Barretos até Jau, passando por Lins.

e Cancer de estomago

Recebem destaque neste tipo de doenga as microrregides do grupo verde: Registro, Sdo Car-
los, Marilia, Fernand6polis, Catanduva e Sdo Joaquim da Barra, que, embora aparentem ter
uma distribuicio espacial aleatoria, se alocaram adjacentes ou proximas ao grupo verme-
lho, que, por ter uma grande quantidade de outliers, possui microrregidoes que tiveram altos

valores para a SMR em varios anos do periodo.

e Cancer de colon

A distribuicdo espacial das SMRs para esta doenca se mostrou bastante semelhante a da
doenca anterior, cancer de estdmago. Novamente, um aglomerado de microrregides no cen-
tro e norte do estado se mostraram importantes. A andlise de agrupamentos nao se mostrou
muito elucidativa neste caso, uma vez que a variabilidade entre os grupos foi relativamente

pequena, ndo permitindo evidenciar claramente diferencas entre suas microrregioes.

Com respeito a intensidade das SMRs para as doengas, uma andlise visual dos mapas apresen-

tados indica que a ordem de importancia (das maiores taxas para as menores) foi a seguinte:

Tabela 5.1: Ranking das doencas de acordo com os resultados da andlise exploratéria dos dados

Posicao Doenga
1° Cancer de ldbios, cavidade oral e faringe
20 Cancer de traqueia, bronquios e pulmdo
3° Cancer de mama
4° Cancer de estdmago

5° Cancer de c6lon




Capitulo 6

Aplicacao dos modelos hierarquicos

Bayesianos em dados de area multivariados

O Capitulo anterior forneceu uma visao geral sobre o comportamento dos dados e as regides
do estado com maiores riscos de 6bitos, baseado nas SMRs. A partir das suposi¢cdes que a andlise
exploratdria proporcionou, o préximo passo € compreender melhor os dados a partir da construcao
de um modelo apropriado.

Neste Capitulo encontram-se os resultados da aplicacdo de modelos semelhantes aos conside-
rados no Capitulo 2, levando em conta primeiramente apenas o dominio espacial, e posteriormente,
também o dominio temporal. Sdo apresentadas as regides de maior risco a posteriori para cada um
dos modelos, e, por fim, uma comparagdo entre eles € realizada através do DIC. Antes, porém, é

valido descrever os procedimentos de inferéncia utilizados para a obtencao de tais resultados.

6.1 Procedimentos de Inferéncia

A partir da especificagdo do modelo e da escolha das distribuicdes a priori apropriadas, o
objetivo do pesquisador € a obtengdo das distribuicdes a posteriori dos parametros de interesse.
Tais distribui¢des podem ser obtidas pela abordagem Bayesiana através do Teorema de Bayes, que
diz o seguinte:

Seja © o pardmetro de interesse num modelo. Apos observar uma amostra x de um vetor
aleatorio X relacionado com @, o conhecimento a respeito desse parametro pode ser atualizado

através da expressao

_ p(e,x)  pxle)p(e)  plx|e)p(e)
PO =" T T 0 Tplede

< p(x|0)p(0) (6.1)

O objetivo deste topico € descrever os procedimentos de inferéncia para os modelos utilizados
na aplica¢do em dados de cancer, que sdo adaptacdes dos modelos abordados do Capitulo 2. Sao

considerados dois modelos: o primeiro trata-se de um modelo similar ao descrito em (2.2), e o

57
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segundo de um modelo similar ao em (2.7), porém, ambos em uma versao multivariada e sem
a presenca de covaridveis. Para i = 1,...,N dreas, t = 1,...,T tempos, e k = 1,..., K doencas, os

modelos sdo, respectivamente:

e Modelo 1: Modelo Hierarquico Bayesiano

Yi|Rix ~ Poisson(EyRy),
log(Rix) = o+ O,
O~ U(—o0,Fe0),
0, ~ MVCAR(I,A).

e Modelo 2: Modelo Hierdrquico Bayesiano Dinamico

Yik|Riw ~  Poisson(ERi),
log(Rik) = O+ Ok + ik,
o~ U(—o0, o),
¢, ~ MVCAR(1,A),
O = Okri—1+ Ok,
com 6y ~ N(0,Wg),
o, ~ N(O,Wg).

Em ambos os modelos a matriz A contém os parametros de precisdo para os efeitos espaciais, e
assume-se para ela distribui¢do a priori Wishart(R,n), em que n = K =5 é escolhido, de modo que
a priori seja pouco informativa (Shaddick e Wakefield (2002)). A média a priori da Wishart(R,n)
¢ igual a nR, o que sugere que uma escolha razodvel para R ! pode ser nZy, em que X é a crenca
a priori acerca da matriz de covariancias.

Com respeito a matriz Wg especificada para @, = (®yy, ..., ooK,)’ no segundo modelo, esta
contém as variancias Gﬁ)k, que permitem que diferentes doengas tenham diferentes quantidades de
dependéncia temporal, e K(K — 1)/2 termos de covaridncia refletindo a dependéncia entre cada
doenca, condicional aos valores dos tempos anteriores.

Agora, para a descricdo da distribui¢do a priori atribuida aos efeitos temporais 0, por sim-
plicidade de notacdo considere uma doenca genérica. Seu vetor de efeitos aleatérios espaciais é

0 = (01,...,07)’, cujo respectivo termo de variancia é Gﬁ,. Esta distribuicao pode ser escrita como

T

p(9|05)) o< Hp(etlez_l,GfO
t=2
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1 T
o< CXP{—EZ(GI—O?_l)}

=2
1 & )
o< exXp —Etzlnlel (et—et)

em que 1, indica o nimero de vizinhos de 6, e 0; a média destes, isto €, de 6,_1 e 0;11. Observe

que esta distribuicao pode ser expressa como

N (8:11,05) , t=1,
0, 1+6 2
p(6,6_;,02) ~ N(%%) t=2,...,T—1, (6.2)
N (thl,(ig)) 5 t= T.

em que 0_, representa o vetor de todos os elementos de 0, exceto 6;,.
Isso mostra que, em uma dimensao, o passeio aleatério Gaussiano se reduz a distribui¢io CAR

intrinseca (ver Fahrmeir e Lang (2001)). Dessa forma, a especificacdo em 6.2 é equivalente a

(9[|9_t,63)) NN <ZC,JGJ,(53)M,,> s paral‘ = 1,...7T,
J

Wij

em que C;; = W
t+

,WH:ZWUeWtjzl se j=(t—1)ou j=(t+1) e 0 caso contrdrio.
J

Também, M, = % Por isso, no OpenBUGS, pode-se ajustar como distribui¢do a priori um
passeio aleatorio de ordem um (denotada por RW(1)) através da distribuicdo “car.normal”, ou,
analogamente, da distribuicao “mv.car” para dados multivariados, que € o caso dos dados de apli-
cacdo deste trabalho. Neste contexto, Shaddick e Wakefield (2002) utilizaram uma modelagem
espacgo-temporal para quatro poluentes medidos diariamente em oito pontos de monitorizagdo, na
cidade de Londres, ao longo de quatro anos. A modelagem foi conduzida de modo a investigar o
efeito da poluicao do ar na satide, e para os efeitos aleatérios temporais dos poluentes foi atribuida
como distribuicd@o a priori um passeio aleatdrio, sendo que a implementagao de parte deste modelo
encontra-se disponivel no médulo GeoBUGS, do OpenBUGS.

Considere @ como sendo a colecdo de todos os pardmetros desconhecidos do modelo e Y a
matriz de observacdes para a varidvel ¥ em cada caso. Em ambos os modelos N = 63, microrre-
gides, e K = 5 doengas. Para o segundo modelo 7' = 13 anos de um periodo. Assim, a dimensao da
matriz de observacdes ¥ no primeiro modelo € 63 x 5 e no segundo 63 x 5 x 13. A diferenga basica
entre eles € a inclusdo do dominio temporal no segundo modelo. Segue a descri¢do da inferéncia

para um deles.

e Inferéncia sob o Modelo 1: Aqui, @ = (o, 9,A), sendo que & = (01,02, 0l3,04,05) € ¢ =
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(0, 05,05,0,0%). Pelo teorema de Bayes,

p(@ly) o< p(y|<|>) (9)

K

p(@ly) H H exp [yielog(EaRix) — EqRix —log(yie!)] [ | p(ou, 0x, A
i=1 k= k=1

N K

1

o< [ T exp yixlog(EiRir) — EaRix —log(ya!)] | [ | p(0w) p(0xA) | p(A).

i=1k=1 k=

1

e Inferéncia sob o Modelo 2: Aqui, @ = (a,0,¢,A), sendo que & = (01,0, 03,0l4,0l5), @ =
(81.1,...,0513) € & = (97,05, 05,0, 0%). Pelo teorema de Bayes,

p(@ly) = p(y|o)p(e)

N T K

T K
p(Qly) H [ Texp i log(EinrRiik) — EikRisk —log i )] [ TT T 2 (0%, Ok 0%, Wa, A)
i=11=1k= =1k=1

I

N T K K

< [] H [ T exp ik log(EixRik) — EincRisk —log(vine)] [ | p(t
i=lt=1k= =1

T K
TTIT P00k 1,Wa)p(0klA) | p(A).

t=1k=1

—_
;\N

As distribui¢des a posteriori sob os modelos 1 e 2 apresentados possuem forma complexa e des-
conhecida. Assim, é necessdria a utilizacdo de métodos computacionalmente intensivos para fazer
inferéncia a respeito dos parametros desconhecidos destes modelos. Neste trabalho € utilizado o
método de MCMC, apresentado no Capitulo 4. O software utilizado foi o OpenBUGS. Este pacote
estatistico ja tem implementado internamente as rotinas para estimar os parametros via MCMC,
cabendo ao usudrio a especificacdo do modelo, das distribuicdes a priori e de valores iniciais para
os hiperparametros. A partir de tais definicdes, e da constru¢do das distribui¢des condicionais
completas, o amostrador de Gibbs implementado no OpenBUGS permite o uso de diversas rotinas
para amostrar de forma eficiente as distribui¢des condicionais. Caso ndo seja possivel construir as
distribui¢des condicionais completas, o software utiliza o algoritmo de Metropolis-Hastings com
a distribuicao proposta sendo Gaussiana e centrada no valor atual do parametro. Nos Apéndices
A e B encontram-se, respectivamente, os cddigos utilizados no OpenBUGS para realizar inferén-
cia acerca dos modelos 1 e 2 acima. E importante ressaltar que no OpenBUGS est4 disponivel o
codigo de um modelo para o mapeamento de duas doencgas no oeste de Yorkshire, Reino Unido:
cancer de cavidade oral e cancer de pulmao (Thomas et al. (2004)). Este c6digo foi ampliado para
implementar os modelos 1 e 2 considerados aqui.

Os dados de aplicagdo sdo referentes aos oObitos por 5 tipos de doengas: cancer de traqueia,
bronquios e pulmao; cancer feminino de mama; cancer de estdmago; cancer de labios, cavidade

oral e faringe; e cancer de célon nas 63 microrregides do estado de Sdo Paulo, no decorrer do
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periodo de 1998 a 2010. No modelo 1, que ndo leva em conta os espacos de tempo, o dado consiste
na soma dos 6bitos para todo o periodo em cada microrregido; no modelo 2 consiste na quantidade
anual de 6bitos para cada microrregido. Assim, no primeiro modelo ¥ é uma matriz composta de
63 x 5 = 315 valores, enquanto no segundo modelo Y € tridimensional, com 63 x 5 x 13 = 4095
valores. Em ambos os casos também € necessario fornecer ao OpenBUGS os respectivos valores
esperados para Y, que corresponde a mesma quantidade de valores deste vetor.

Para a estimacao, foram realizadas 15000 iteragdes, sendo descartadas as 5000 iteracdes ini-
ciais e armazenadas as 10000 posteriores, com um salto de 10 observacdes para melhorar a con-
vergéncia. Esta foi monitorada através da andlise da trajetéria da cadeia, dos gréficos das auto-
correlacdes, e de fungdes disponiveis no pacote CODA, que encontram-se no Apéndice C apenas
para alguns dos parametros monitorados, uma vez que os demais possuem graficos semelhantes e,

portanto, levam a indicacao de convergéncia de modo semelhante.

6.2 Aplicacao do Modelo Hierarquico Bayesiano

Através do GeoBUGS, € possivel mapear qualquer varidvel especificada para o modelo, de
modo a visualizar sua dindmica espacial. Aqui, no entanto, como o interesse principal é compre-
ender a distribui¢@o espacial dos riscos de cada doenga, foram construidos os mapas para a média
a posteriori do risco relativo associado a cada doenga. Para averiguar a localizagdo das microrre-
gides no estado de Sdo Paulo mencionadas no decorrer desta secdo, recorra ao mapa do Apéndice
E. Antes de analisar os riscos relativos, porém, considere um resumo dos resultados obtidos a

posteriori na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Estimativas a posteriori dos pardmetros, erros padrdo, e intervalos de credibilidade de 95%

Parametro Média Erro Padrao I1Cr(95%)
o -0,1769 0,01939 (-0,2194; -0,1388)
o0 -0,2439 0,02277 (-0,2890; -0,1977)
o3 -0,0057 0,02211 (-0,0489; -0,0377)
[om -0,0973 0,00171 (-0,1319; -0,0637)
os -0,0978 0,02033 (-0,1377; -0,0585)
Go, 0,9432 0,0937 (0,7802; 1,1470)
G, 0,804 0,0865 (0,6533; 1,0991)
Co, 0,9581 0,0973 (0,7887; 1,1640)
Co, 0,6734 0,0715 (0,5481; 0,8281)
Gos 0,6699 0,0740 (0,5402; 0,8307)

Com respeito ao intercepto o para as doencas, atente para que o calculo do risco relativo se
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dd tal que RR;j;, = exp (0 + 0 ), de modo que exp (o) = 0,84, exp () = 0,78, exp (03) = 0,99,
exp (o) = 0,91 e exp (as) = 0,91 é o quanto cada intercepto aumenta no risco relativo de cada
doenca. Sendo que o desejdvel € que os riscos ndo ultrapassem 1, o que indicaria que os Obitos
estdo ocorrendo de acordo com o esperado, conclui-se que estes termos sao importantes para o
risco e, portanto, relevantes ao modelo. Observe que tais termos sdo significativos, uma vez que
seus intervalos de credibilidade ndo contém o valor 0.

Em relagdo aos termos de desvio dos efeitos Gy, , 08 maiores foram observados para o cancer
de ldbios, cavidade oral e faringe (Gy; = 0,9581) e para cancer de traqueia, bronquios e pulmao
(09, = 0,9432), respectivamente. Essas tltimas estimativas sdo obtidas das colunas da matriz de
covariancias da distribuicio MVCAR, que, embora sejam calculadas de modo conjunto, podem
ser isoladas para a interpretacdo individual dos efeitos para cada doenca. Assim, as doengas que
tiveram maior variabilidade devido a sua estrutura espacial foram cancer de ldbios, cavidade oral

e faringe e cincer de traqueia, bronquios e pulmao.

6.2.1 Cancer de traqueia, bronquios e pulméao

Como se pode ver na Figura 6.1, o mapa indica que o risco de se morrer devido a cancer de
traqueia, bronquios e pulmao no estado de Sao Paulo € maior no centro e no norte, pois € nessas
regides que se concentram as microrregioes pertencentes as classes de riscos mais altos do mapa,

o que € coerente com os resultados obtidos na anélise exploratdria.

[] <05
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Figura 6.1: Risco a posteriori obtido para o modelo referente aos obitos por cancer de traqueia, bronquios
e pulmdo nas microrregioes do estado de Sdo Paulo, de 1998 a 2010.

Com excecdo das microrregides que contém hospitais de referéncia no tratamento do cancer
(onde os riscos tendem a ser altos), destacam-se como tendo valores altos para o risco de mortali-
dade por cancer de traqueia, bronquios e pulmao a microrregido de Aracatuba, uma faixa no norte
do estado que vai da microrregido de Sdo José do Rio Preto até a de Ituverava, e uma faixa que
vai das microrregioes de Santos até Guaratinguetd. Ao todo, 21 microrregides apresentaram risco

a posteriori maior que 1, e, destas, 9 tiveram as estimativas acima de 1,5.
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Em comparacdo com as SMRs obtidas para a mesma doenga, apresentadas no Capitulo ante-
rior, percebe-se uma suavizagdo nas estimativas obtidas pelo modelo bayesiano, o que facilita a
compreensdo dos riscos na regido de estudo, bem como uma melhor identificacdo das microrre-
gides e de dreas com maior risco de 6bito.

A Figura 6.2 apresenta os boxplots para as distribui¢des a posteriori dos riscos relativos asso-

ciados a cada microrregido em estudo.

Figura 6.2: Boxplots para as distribuicdes a posteriori dos riscos relativos associados ao cancer de tra-
queia, bronquios e pulmdo, para cada microrregido do estado de Sdo Paulo.

6.2.2 Cancer de mama feminino

No caso desta doenca, o resultado do modelo aponta para a existéncia de maior risco de 6bito
também no centro e norte do estado, € em algumas nos extremos da regido, como mostra o mapa da
Figura 6.3. Observe que esse padrao espacial foi identificado na andlise exploratéria. No entanto,
este mapa € bem mais informativo do que o resultante da anélise de agrupamentos, na Figura 5.8,
cuja dispersao dos grupos dificultou um pouco a compreensdo da dinamica espacial.

Nota-se que a distribuicdo espacial dos riscos aqui € semelhante a do cancer de traqueia, bron-
quios e pulmao. No entanto, estas diferem na intensidade, sendo que o risco para o cancer de mama
¢ bem menor, além de que nesta doenca as estimativas do risco parecem estar distribuidas de modo
mais aleatdrio. Naturalmente, o fator hereditdrio estd fortemente ligado a manifestacao desta do-
enca, o que explica o fato da distribui¢cdo espacial de seus 6bitos ndo estar tdo bem definida quanto
nas demais doencas consideradas aqui, que possivelmente sofrem maior interferéncia de fatores
etiologicos encontrados no ambiente.

Ao todo, 19 microrregides tiveram risco acima de 1, sendo que apenas Jau e Barretos apresen-
taram estimativa maior que 1,5, risco este que nao deve ser levado tdo seriamente em conta, uma
vez que ambas microrregides possuem hospital de referéncia ao tratamento de cancer. Destacam-se
as microrregides de Assis e Marilia, que tiveram risco maior que o esperado, bem como uma faixa
de microrregides que vai de Campinas até Santos, e as microrregides de Aracatuba e Votuporanga

também apresentaram riscos maior que o esperado.
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A Figura 6.4 apresenta os boxplots para as distribui¢des a posteriori dos riscos relativos asso-

ciados a cada microrregido em estudo.
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Figura 6.3: Risco a posteriori obtido para o modelo referente aos obitos por cdncer feminino de mama nas
microrregioes do estado de Sdo Paulo, de 1998 a 2010.

Figura 6.4: Boxplots para as distribuicoes a posteriori dos riscos relativos associados ao cdncer feminino
de mama, para cada microrregido do estado de Sdo Paulo.

6.2.3 Cancer de labios, cavidade oral e faringe

Note que para essa doenca, a dinamica espacial dos riscos a posteriori obtida € bastante seme-
lhante a do cancer de traqueia, bronquios e pulmao, porém, com intensidade ainda maior do que
aquela. Analisando o mapa a seguir, € facil observar a presenca de um grande grupo de microrre-
gides, presentes no centro e norte do estado com alto risco de 6bito por cincer de labios, cavidade
oral e faringe. Dentro deste grande grupo, destacam-se ainda dois subgrupos mais agravantes, de
microrregides com risco mais de 50% maior do que o esperado. Merece atengdo especial o grupo
a esquerda do mapa, do qual fazem parte as microrregides de Andradina, Aragatuba, Birigui, Au-
riflama e Fernanddpolis, que para as demais doengas em estudo nao tiveram riscos tao altos. Isso

também se aplica as microrregides de Jundiai, Moji Mirim e Caraguatatuba, que isoladamente
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apresentaram riscos elevados. Ao todo, 29 microrregides tiveram risco maior que o esperado, das
quais, 18 apresentaram risco maior que 1,5.
A Figura 6.6 apresenta os boxplots para as distribui¢des a posteriori dos riscos relativos asso-

ciados a cada microrregido em estudo.

&

Figura 6.5: Risco a posteriori obtido para o modelo referente aos obitos por cdncer de ldbios, cavidade
oral e faringe nas microrregides do estado de Sao Paulo, de 1998 a 2010.

Figura 6.6: Boxplots para as distribuicées a posteriori dos riscos relativos associados ao cdncer de ldbios,
cavidade oral e faringe, para cada microrregido do estado de Sdo Paulo.
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6.2.4 Cancer de estomago

Como se pode ver no mapa da Figura 6.7, a distribui¢do espacial do risco para esta doenga
abrange altos riscos numa faixa que vai do norte ao sul do estado, sendo que das microrregides
que encontram-se na faixa de maiores riscos no mapa, destaca-se a de Guaratinguetd, uma vez que
as demais microrregides pertencentes a esta classe possuem hospitais de referéncia no tratamento
do cancer (Barretos e Jau) ou fazem fronteira com microrregioes com tal caracteristica (Sao Carlos
e Sdo Joaquim da Barra). Esta distribuicao espacial ndo se parece com a de nenhuma das outras
doencas consideradas até aqui. Numa andlise geral, 22 microrregides apresentaram risco a poste-
riori maior que o esperado para sua estrutura demografica e caracteristicas de sua populacdo, das
quais 6 tiveram estimativa maior que 1,5.

A Figura 6.8 apresenta os boxplots para as distribui¢des a posteriori dos riscos relativos asso-

ciados a cada microrregido em estudo.

Figura 6.7: Risco a posteriori obtido para o modelo referente aos obitos por cdncer de estomago nas
microrregioes do estado de Sdao Paulo, de 1998 a 2010.

Figura 6.8: Boxplots para as distribuicdes a posteriori dos riscos relativos associados ao cdncer de esto-
mago, para cada microrregido do estado de Sdo Paulo.
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6.2.5 Cancer de Célon

Ao comparar este mapa com o mapas das figura 6.7 € possivel notar que a distribui¢do espacial
do risco por cancer de célon possui a drea de maior risco quase que idéntica a obtida para o
cancer de estobmago, além de que as microrregides pertencentes a ultima classe do mapa sdo as
mesmas para as duas doengas. Isto €, além do centro e norte do estado apresentar altos riscos de
Obito, microrregides do sul e das extremidades do estado também estiveram na classe de riscos
maiores que o esperado. A diferencga entre as duas doencas consiste basicamente num conjunto de
aproximadamente 5 microrregides no noroeste do estado que tiveram risco maior que o esperado
para esta doenga, e para cancer de estdmago ndo. Desta forma, espera-se que os Obitos por esses
dois tipos de canceres estejam correlacionados no espago, ou seja, ocorrendo de forma semelhante
no decorrer do estado, devido a algum fator de risco em comum entre as doencas.

A Figura 6.10 apresenta os boxplots para as distribuicdes a posteriori dos riscos relativos asso-

ciados a essa doencga, para cada microrregido em estudo.

[] <05

[] 05al1.0

Figura 6.9: Risco a posteriori obtido para o modelo 1 referente aos 6bitos por cdancer de célon nas micror-
regides do estado de Sao Paulo, de 1998 a 2010.

Figura 6.10: Boxplots para as distribuicdes a posteriori dos riscos relativos associados ao cancer de colon,
para cada microrregido do estado de Sdo Paulo.

Considere agora como a ocorréncia dos 6bitos decorrentes das doencas em estudo estdo corre-
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lacionados no decorrer do estado de Sao Paulo. Apenas para resumir, 31 microrregides apresenta-
ram risco relativo de ébito para cancer de c6lon acima do esperado para sua estrutura demogréfica,
das quais 6 tiveram estimativa acima de 1,5.

Levando em conta os resultados para cada doenca, € estabelecido o seguinte ranking, segundo
a importancia dos riscos, devido a quantidade de microrregides com valores maiores que 1 e que
1,5 para o risco relativo. Observe que esse ranking difere do estabelecido na anélise exploratdria,
pois os canceres de c6lon e de mama trocam as posi¢oes, sendo que da anélise realizada aqui fica
evidente que a colocacdo do cancer de célon acima do de mama é muito mais condizente com a

informacdo fornecida pelos dados.

Tabela 6.2: Ranking das doencas de acordo com os resultados do modelo hierdrquico bayesiano

Posi¢do Doenca RR>1 RR>15
1° Cancer de labios, cavidade oral e faringe 29 18
2° Cancer de traqueia, bronquios e pulmio 21 9
3° Cancer de c6lon 31 6
4° Cancer de estdmago 22 6
5° Cancer de mama 19 2

6.2.6 Correlaciao a posteriori para as doencas

Como mencionado, um dos atrativos do uso da priori MVCAR ¢ a possibilidade de modelar
a correlacdo entre as varidveis, neste caso, os riscos das doencas. Seja 1| a matriz de correlagdo
para os riscos deste modelo, obtida a partir da respectiva matriz A do modelo. Os valores obtidos

pelo modelo para esta matriz foram

1,0000 0,7704 0,3093 0,8392 0,8348
0,7704 1,0000 0,2985 0,7362 0,7213
Y, = | 0,3093 0,2985 1,0000 0,3804 0,3190
0,8392 0,7362 0,3804 1,0000 0,9775
0,8348 0,7213 0,319 0,9775 1,0000

Nota-se forte correlacio entre cancer de traqueia, bronquios e pulmao versus cancer de esto-
mago (0,8392); cancer de traqueia, bronquios e pulmao versus cancer de célon (0,8348), e cancer
de estdmago versus cancer de célon (0,9775), sendo que este ultimo resultado ndo surpreende,
dada a semelhang¢a notada entre os mapas para tais doengas, como mencionado no tépico anterior.
Estes resultados sdo intrigantes, levando a hipétese de existéncia de fatores de risco em comum
para tais doencgas. Uma perspectiva futura para continuidade deste trabalho € inserir covaridveis no

modelo, com o objetivo de identificar caracteristicas das regides com maiores riscos.
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De acordo com o artigo de Guerra et al. (2005), todos os tipos de cancer estudados neste
trabalho tem sua manifestacdo associada a exposicdo a um grande ndmero de fatores de riscos
ambientais relacionados ao processo de industrializacdo - agentes quimicos, fisicos e bioldgicos
- e de exposicdo a outros fatores relacionados as disparidades sociais, o que explicaria parte das
correlagdes observadas entre estas doengas. Segundo os autores, o tabagismo, por exemplo, contri-
bui ndo somente para o aumento da ocorréncia de cancer de traqueia, bronquios e pulmao no pais,
mas também para a incidéncia de outros tipos de cancer, tais como cancer de estdmago e cancer
de labios, cavidade oral e faringe, principalmente se associado a consumo de dlcool e precdrias
condig¢des de satide, outros fatores de risco muito comuns no Brasil.

Por outro lado, tanto cancer de estbmago, como cincer de mama, e de célon relacionam-se
a hébitos dietéticos, € a um status sécio-econdmico elevado, observado principalmente na regiao
sudeste do pafs, indicando a possivel importincia de uma varidvel como o IDH (Indice de Desen-
volvimento Humano) em explicar parte da dependéncia entre tais doengas.

Ainda segundo os autores, no Brasil, o aumento de doencas relacionadas ao habito do fumo
pode ser explicado, em parte, pela aceleracio no consumo do tabaco no decorrer dos anos e a
difusdo do tabagismo na populacdo feminina. Sendo esta uma das principais causas associadas aos
obitos pelos canceres estudados neste trabalho, um interesse que pode surgir acerca dos dados diz
respeito a sua ocorréncia no decorrer do tempo. Uma andlise desta natureza pode elucidar quais
momentos no decorrer de um periodo em estudo se mostraram determinantes na manifestacao de
altos riscos para determinada doenga. Assim, na préxima se¢do sdo apresentados os resultados da
aplicacao do Modelo Hierarquico Bayesiano Dinadmico, como instrumento para estudar os dados

ao longo do tempo.

6.3 Aplicacao do Modelo Hierarquico Bayesiano Dinamico

A Tabela 6.3 apresenta os resultados obtidos para um conjunto de pardmetros do modelo 2.
Nota-se que os valores obtidos para os interceptos foram muito proximos aos obtidos no modelo
anterior, o que, consequentemente, leva as mesmas interpretacdes. A variabilidade dos efeitos
aleatorios espaciais, monitorada através dos valores de Gy, , se mostrou maior també€m para cancer
de labios, cavidade oral e faringe (0,9567), seguido pelo cancer de traqueia, bronquios e pulmao
(0,942), sendo que estes, bem como os demais valores de 0y, também ficaram muito parecidos
com os obtidos no modelo 1.

Note que o valor obtido para este parametro referente a cancer de c6lon foi o menor entre as
doengas (0,6679), indicando que a variabilidade dos 6bitos se deve menos a sua estrutura espacial
nesta doenca do que nas outras.

Com respeito aos efeitos temporais, que € o que difere este modelo do anterior, todos os va-
lores para o, ficaram em torno de 0,07, e se mostraram significativos. No entanto, nenhum dos
valores obtidos para os proprios 0 (ver Apéndice D) foi significativo para explicar os riscos rela-

tivos. Este fato, somado a semelhanca entre os demais pardmetros monitorados nos dois modelos
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Tabela 6.3: Estimativas a posteriori dos pardmetros, erros padrdo, e intervalos de credibilidade de 95%

Parametro Média Erro Padrdo ICr(95%)
o -0,1776 0,01953 (-0,2165; -0,1396)
o -0,2450 0,02239 (-0,2892; -0,2016)
o3 -0,0060 0,02223 (-0,0489; -0,0369)
Oy -0,0983 0,01769 (-0,1336; -0,0642)
os -0,0979 0,02105 (-0,1397; -0,0572)
Oy, 0,9420 0,0937 (0,7779; 1,1460)
Gy, 0,8043 0,0865 (0,6514; 0,9930)
G, 0,9567 0,0981 (0,7842; 1,1700)
Go, 0,6749 0,0728 (0,5489; 0,8321)
Gos 0,6679 0,0743 (0,5385; 0,8269)
Go,. 0,07714 0,0177 (0,05124; 0,1192)
Gog,. 0,07859 0,0177 (0,05222; 0,1199)
Go;. 0,07982 0,0184 (0,05291; 0,1240)
Co,. 0,07747 0,0175 (0,05152; 0,1186)
Gos. 0,08084 0,0189 (0,05280; 0,1260)

indica que a inclusdo de um efeito aleatério temporal distribuido segundo um passeio aleatério de
ordem um ndo € importante para explicar os riscos, o que leva a conclusdo de que ou o periodo de
tempo considerado neste estudo ndo é grande o suficiente para que a variacao temporal possa ser
capturada desta forma, ou os 6bitos em questdo variam segundo outro tipo de distribuicao.

Referente as correlagdes entre as doencas obtidas neste modelo, considere a matriz Y». Observe
que os valores das correlagdes nao diferem significativamente dos obtidos para o modelo anterior.
Isto € mais um indicativo de que este modelo ndo esta capturando mais informacdo a respeito da
ocorréncia simultdnea dos 6bitos pelas doengas em estudo. No entanto, ainda existe a vantagem
de que ele possibilita obter as estimativas do risco em cada nivel de tempo pertencente ao periodo
em estudo, isto €, torna possivel observar o risco de morte no estado de Sdo Paulo em cada ano do
periodo, o que pode ser visto nas Figuras 6.11 a 6.15.

Note que agora é possivel compreender quando determinadas microrregides tiveram riscos
altos, ja que para algumas delas isso ndo aconteceu em todo o periodo. Por exemplo, na Figura
6.11 € possivel observar que a microrregido de Araraquara teve risco bastante alto apenas em
2003 e 2004, mantendo estabilidade nos demais anos do periodo. Assim, os altos riscos foram
atipicos nesse local, nao devendo ser de séria preocupacao sua ocorréncia; exceto se manifestada
novamente.

De modo geral, os riscos se comportaram da mesma maneira que no modelo anterior, apenas
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neste caso tem-se a vantagem de analisd-los individualmente ano a ano, como ja mencionado. Em
relacdo as SMRs, € visivel, através dessas Figuras, que as estimativas dos riscos obtidas por este
modelo sdo mais suaves e de maior facilidade de interpretacdo do que as estimativas cldssicas
apresentadas no capitulo anterior.

Novamente, é possivel estabelecer um ranking de gravidade das doengas, com base nos riscos

obtidos a posteriori.

Tabela 6.4: Ranking das doencas de acordo com os resultados do modelo hierdrquico bayesiano dindmico

Posi¢do Doencga
1° Cancer de ldbios, cavidade oral e faringe
2° Cancer de traqueia, bronquios e pulmao
3° Cancer de célon
4° Cancer de estdmago
5° Cancer de mama

Observe que este ranking coincide com o que fora obtido no modelo anterior (Tabela 6.2),
reforcando a conclusdo de que ambos os modelos capturam a estrutura dos riscos relativos de

modo similar.

1,0000 0,7677 0,3089 0,8384 0,8356
0,7677 1,0000 0,2977 0,7358 0,7195
Y,= | 0,3089 0,2977 1,0000 0,3757 0,3198
0,8384 0,7358 0,3757 1,0000 0,9779
0,8356 0,7195 0,3198 0,9779 1,0000
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Figura 6.11: Risco a posteriori obtido para o modelo 2 referente aos obitos por cdncer de traqueia, bron-
quios e pulmdo nas microrregioes do estado de Sdo Paulo, de 1998 a 2010.
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Figura 6.12: Risco a posteriori obtido para o modelo 2 referente aos obitos por cdncer de mama feminino
nas microrregioes do estado de Sdo Paulo, de 1998 a 2010.
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Figura 6.13: Risco a posteriori obtido para o modelo 2 referente aos 6bitos por cdncer de ldbios, cavidade
oral e faringe nas microrregioes do estado de Sdo Paulo, de 1998 a 2010.
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Figura 6.14: Risco a posteriori obtido para o modelo 2 referente aos obitos por cdncer de estomago nas
microrregioes do estado de Sdo Paulo, de 1998 a 2010.
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Figura 6.15: Risco a posteriori obtido para o modelo 2 referente aos obitos por cdncer de célon nas
microrregioes do estado de Sdo Paulo, de 1998 a 2010.
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6.4 Comparacao dos modelos através do Critério DIC (Devi-

ance Information Criterion)

O critério DIC (Deviance Information Criterion (Spiegelhalter et al. (2002))) é uma genera-
lizagdo dos critérios AIC (Akaike information criterion) e BIC (Bayesian information criterion).
E particularmente 1til em problemas de sele¢io de modelos bayesianos nos quais as distribui¢des
a posteriori sao obtidas através de simulacao via MCMC. Assim como os critérios AIC e BIC,
consiste em uma aproximacao assintodtica e s6 € védlido quando a distribui¢do a posteriori € aproxi-
madamente Normal multivariada. Gelman et al. (2013b) apresentam o estado da arte no contexto
de selecdo bayesiana de modelos e concluem que os critérios propostos at€¢ 0 momento nao sao
suficientemente eficientes. Comparam resultados para o AIC, Deviance e WAIC (Watanabe AIC)
em trés exemplos. Embora o DIC seja criticado por ndo ser adequado para casos em que a distri-
bui¢do a posteriori € assimétrica, pois seu célculo envolve a média a posteriori, estd € a medida
utilizada neste trabalho.

Para o cdlculo do DIC, defina o desvio D(¢9) = —2log (p(y|®)) + ¢, em que y é o vetor de
dados, @ é o vetor de pardmetros de interesse sob determinado modelo, p (y|@) é a funcdo de
verossimilhanga, e ¢ € uma constante cancelada nos calculos que comparam diferentes modelos
e, portanto, ndo precisa ser conhecida. A esperanca D = Eg)y [D] é uma medida de quao bem o
modelo se ajusta aos dados. Quanto maior esta for, pior o ajuste.

Existem dois cdlculos utilizados comumente para encontrar a quantidade efetiva de parametros
do modelo. O primeiro, conforme descrito em Spiegelhalter et al. (2002) é pp = D — D(9), em
que @ € a esperanga de ¢@. O segundo, tal como descrito em Gelman et al. (2013a) é pp = py =
5\7617 (D(@)). Quanto maior o nimero efetivo de pardmetros é, mais facil é para o modelo ajustar
os dados, com isso o desvio tem de ser penalizado.

O DIC € entao calculado como
DIC = pp+D,
ou, equivalentemente como
DIC = D(9) +2pp.

A ideia € que os modelos com menor DIC devem ser preferidos a modelos com maiores valores
para essa estatistica. Os modelos sdo penalizados tanto pelo valor de D, o que favorece um bom
ajuste, como também (em comum com AIC e BIC) pelo nimero efetivo de parametros pp. Uma
vez que D diminui 2 medida que o niimero de parimetros em um modelo aumenta, pp compensa
este efeito, favorecendo modelos com um niimero menor de parametros.

A vantagem do DIC em relac@o a outros critérios para a selecdo de um modelo é que este é
facilmente calculado a partir das amostras geradas por uma simulagdo de MCMC, ao passo que o

AIC e o BIC exigem o cdlculo do méximo da verossimilhanca sobre @, que nao estd prontamente
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disponivel a partir da simulacdo MCMC. Por outro lado, para calcular DIC basta simplesmente
calcular D como sendo a média de D(¢) sobre as amostras de @, e D(§) como o valor de D
avaliado na média das amostras de @. Por fim, o DIC segue a partir dessas aproximagdes.

Os valores para o DIC fornecidos pelo OpenBUGS para os modelos estudados neste trabalho
foram de 2186 para o modelo 1 e 19510 para o modelo 2, induzindo a que deve-se preferir o
modelo 1 ao modelo 2 para ajustar os dados de cancer considerados. A discrepancia entre tais
valores da estatistica evidencia que o modelo 2, devido a inclusdo dos efeitos temporais 0y, é
penalizado por um excesso de parametros que nao melhoram significativamente o conhecimento

acerca dos riscos. Apesar disso, a discussao realizada na sec¢ao anterior € valida.



Capitulo 7
Conclusoes e perspectivas futuras

Como ja mencionado, a proposta de trabalho para esta dissertacio consistiu no estudo da classe
de modelos hierdrquicos dindmicos aplicados a dados de drea multivariados. Isto €, a proposta en-
volveu o estudo de modelos que permitem incorporar em sua estrutura as dimensdes espaco e
tempo. Neste contexto, este relatério apresenta uma introdug@o sobre os modelos cldssico de ris-
cos relativos, de Poisson com efeitos aleatdrios associados a estrutura espacial e com evolucao
temporal dos parametros. Para o procedimento de inferéncia, no modelo cldssico de riscos relati-
vos utiliza-se estimadores de maxima verossimilhanca e para o modelo de Poisson a abordagem
Bayesiana. Neste dltimo caso, a distribuicdo a posteriori conjunta ndao apresenta forma fechada e
métodos numéricos sdo necessarios. Nesta etapa do trabalho utilizou-se o amostrador de Gibbs
implementado através do Software OpenBUGS.

Os dados escolhidos para a aplicagao foram os 6bitos pelos cinco canceres de maior letalidade
nas microrregides do estado de Sao Paulo, registrados para o periodo de 1998 a 2010. Inicialmente,
apresentou-se uma andlise exploratdria dos dados, consistindo no mapeamento das estimativas de
maxima verossimilhanga obtidas através do modelo clédssico de riscos relativos (SMRs) e numa
andlise de agrupamento das microrregides de acordo com estas. Ao agrupar as SMRs, percebeu-se
a presenca de grupos de microrregides com comportamentos particulares. Observando seu com-
portamento no tempo, ficou evidente que, para algumas doengas, e alguns grupos de microrregides,
houve tendéncia temporal na ocorréncia dos 6bitos no decorrer do periodo em estudo.

Além disso, aplicou-se o modelo de Poisson nos dados agrupados para todo o periodo, es-
pecificando como distribui¢do a priori para os efeitos aleatérios o modelo CAR intrinseco, uma
alternativa da classe de modelos condicionais autorregressivos (CAR) proposta por Besag (1974),
que inclui também o Modelo de convolugdo, sendo que este tltimo, embora tenha sido apresen-
tado no Capitulo 3, ndo foi implementado devido ao fato de ndo ser considerado superior ao CAR
intrinseco para a estimac¢do dos riscos. Quanto a estes, ao longo do texto foram consideradas suas
caracteristicas e atrativos. Como os dados utilizados na aplica¢do sdo multivariados, a versao mul-
tivariada do modelo ICAR (Besag e Kooperberg (1995)), o MVCAR, foi aplicada para modelar
os efeitos aleatdrios espaciais dos dados. Os resultados evidenciaram forte autocorrelagdo entre os

efeitos espaciais de cancer de pulmao e cancer de estdbmago, cancer de pulmao e cancer de c6lon;
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e cancer de estdbmago e cincer de c6lon. Numa segunda etapa do trabalho foi aplicado o Modelo
Hierarquico Bayesiano Dinamico, que possibilitou aprofundar o conhecimento dos riscos relativos
das doencas em estudo, com respeito a sua ocorréncia no decorrer do tempo. De um modo geral,
as estimativas obtidas ndo diferiram significativamente das obtidas para o modelo sem a dimen-
sdo temporal. Com isso, apesar de a proposta para este trabalho poder ser considerada cumprida,
uma perspectiva futura para aprofundar o conhecimento nos modelos em estudo € trabalhar com
a inclusdo de covaridveis neste modelo, bem como nas implicagdes tedricas a que tal mudanga
leva, e nas vantagens de tal abordagem com respeito a capturar a estrutura espacial comum entre

as doencas.
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Apéndice A - Codigo do OpenBUGS para
aplicacao do Modelo Hierarquico Bayesiano

model {

for (i in 1 : Nareas) {
for (k in 1 : Ndiseases) {
Y[i, k] ~ dpois(mu[i, k])

log(muli, k]) <= log(E[i, k]) + alphalk] + S[k, 1]
RR1[i] <- exp(alpha[l] + S[1, i])
RR2[1] <- exp(alphal2] + S[2, i])
RR3[i] <- exp(alphal[3] + S[3, 1i])
RR4[i] <- exp(alphal4] + S[4, i])
RR5[i] <- exp(alpha[5] + S[5, i]) }
S[1:Ndiseases, 1 : Nareas] ~ mv.car(adj[], weights[], num[], omegal , ])
for (i in l:sumNumNeigh) {weights[i] <- 1 }

# Outras prioris

for (k in 1 : Ndiseases) {alphalk] ~ dflat{()}

omega[l : Ndiseases, 1 : Ndiseases] ~ dwish(R[ , ], Ndiseases)
sigma2[l : Ndiseases, 1 : Ndiseases] <- inverse(omegal , ])

# Quantidades de interesse

mean?2 <- mean (S
mean3 <- mean (S
mean4 <- mean (S
meanb <- mean (S

sigma[l] <- sqrt(sigmaz[l, 1])
sigma[2] <- sqrt(sigmaz[2, 2])
sigma[3] <- sqrt(sigma2([3, 3])
sigma[4] <- sqrt(sigmaz[4, 4])
sigma[5] <- sqrt(sigma2([5, 5])
corrl2 <- sigma2[l, 2] / (sigmal[l] * sigma[2])
corrl3 <- sigma2[l, 3] / (sigma[l] * sigma[3])
corrld <- sigma2[l, 4] / (sigma[l] * sigma[4])
corrl5 <- sigma2[l, 5] / (sigma[l] * sigma[5])
corr23 <- sigma2[2, 3] / (sigma[2] * sigma[3])
corr24 <- sigma2[2, 4] / (sigma[2] * sigma[4])
corr25 <- sigma2(2, 5] / (sigmal[2] * sigma[5])
corr34 <- sigma2[3, 4] / (sigma[3] * sigma[4])
corr35 <- sigma2[3, 5] / (sigma[3] * sigma[5])
corrd5 <- sigma2[4, 5] / (sigma[4] * sigma[5])
meanl <- mean(S[1,])

2

3

4

5
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Apéndice B - Codigo do OpenBUGS para
aplicacao do Modelo Hierarquico Bayesiano
Dinamico

model {

for (i in 1 : Nareas) {

for (k in 1 : Ndiseases) {

for (t in 1:T) {

Y(k,i, t] ~ dpois(mulk,i, t])

log(mulk,i, t]) <- log(E[k,i, t]) + alphalk] + thetalk,t] + S[k, 1]
RR[k,i, t]<- exp(alphalk] + thetalk,t] + S[k, i)

FH)

# Distribuicbes a priori

for (k in 1 : Ndiseases) {

alphalk] ~ dflat()}

S[1:Ndiseases, l:Nareas] ~ mv.car(adj[], weights[], num[], omegal , 1)
for (i in 1l:sumNumNeigh) {

weights[i] <= 1 }

omegal[l : Ndiseases, 1 : Ndiseases] ~ dwish(R[ , ], Ndiseases)
sigmaz2 [l : Ndiseases, 1 : Ndiseases] <- inverse(omegal[ , 1)
theta[l:Ndiseases,1:T] ~ mv.car(adjt[], weightst[], numt[], omegat[ , 1)

# Especificar a matrizes de peso e de adjacéncia correspondentes a priori RW(1)
for(t in 1:1) {

weightst[t] <- 1;

adjt[t] <- t+1;

numt [t] <- 1

}

for(t in 2:(T-1)) {
weightst [2+(t-2) *2] <- 1;
adjt [2+(t-2)*2] <- t-1
weightst [3+(t-2)*2] <- 1;
adjt[3+(t-2)*2] <= t+1;
numt [t] <= 2

}

for(t in T:T) {
weightst [ (T-2)*2 + 2] <= 1;
adjt[(T-2)*2 + 2] <- t-1;
numt [t] <- 1

}

omegat [l : Ndiseases, 1 : Ndiseases] ~ dwish(Rt[ , ], Ndiseases)
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DINAMICO 87

sigmat2[1 : Ndiseases, 1 : Ndiseases] <- inverse(omegat[ , 1)
# Valores de interesse

for(k in 1:Ndiseases) {

sigma[k] <- sqrt(sigmaz[k, k])

}

for (j in 1 : Ndiseases) {

for(k in 1:Ndiseases) {
corr[j,k]<-sigma2[j, k] / (sigma[]] * sigmalk])}}

for (k in 1:Ndiseases) {

meanS[k] <= mean(S[k,])

for(k in 1:Ndiseases) {

sigmat [k] <- sqgrt(sigmat2[k, k])}

for (j in 1 : Ndiseases) {

for(k in 1:Ndiseases) {

corrt[j,k]<-sigmat2[j, k] / (sigmat[j] * sigmat[k])}}
for(k in 1:Ndiseases) {

meant [k] <- mean(thetalk,])}}

}



Apéndice C - Graficos para analise de
convergeéncia dos modelos
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Figura 1: Grdficos da trajetoria, autocorrelacdo, e densidade a posteriori da cadeia para o Risco Relativo
obtido para o modelo 1 referente aos obitos por cada doengca em estudo segundo as microrregioes do estado
de Sao Paulo, de 1998 a 2010.
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Figura 2: Grdficos da trajetoria, autocorrelacdo, e densidade a posteriori da cadeia para o pardmetro de
intercepto a posteriori obtido para o modelo 2 referente aos obitos por cada doenca em estudo segundo as
microrregioes do estado de Sdao Paulo, de 1998 a 2010.
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Figura 3: Grdficos da trajetoria, autocorrelacdo, e densidade a posteriori da cadeia para ©, obtido para

o modelo 2 referente aos obitos por cdncer de traqueia, bronquios e pulmdo segundo as microrregioes do
estado de Sdo Paulo, de 1998 a 2010.
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Figura 4: Grdficos da trajetoria, autocorrelacdo, e densidade a posteriori da cadeia para ©, obtido para

0 modelo 2 referente aos obitos por cdncer de mama feminino segundo as microrregioes do estado de Sdo
Paulo, de 1998 a 2010.
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Figura 5: Grdficos da trajetoria, autocorrelacdo, e densidade a posteriori da cadeia para 0, obtido para o
modelo 2 referente aos obitos por cdncer de ldbios, cavidade oral e faringe as microrregioes do estado de
Sao Paulo, de 1998 a 2010.
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Figura 6: Grdficos da trajetoria, autocorrelagdo, e densidade a posteriori da cadeia para 0, obtido para o
modelo 2 referente aos obitos por cdncer de estomago segundo as microrregioes do estado de Sdo Paulo,
de 1998 a 2010.
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Figura 7: Grdficos da trajetoria, autocorrelacdo, e densidade a posteriori da cadeia para ©, obtido para

0 modelo 2 referente aos obitos por cdncer de colon segundo as microrregides do estado de Sao Paulo, de
1998 a 2010.
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Figura 8: Grdficos da trajetoria, autocorrelacdo, e densidade a posteriori da cadeia para o Risco a poste-
riori obtido para o modelo 2 referente aos obitos por cdancer de traqueia, bronquios e pulmdo segundo as
microrregioes do estado de Sdo Paulo, para trés anos do periodo.
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Figura 9: Grdficos da trajetoria, autocorrelagdo, e densidade a posteriori da cadeia para o Risco a poste-
riori obtido para o modelo 2 referente aos obitos por cdincer de mama feminino segundo as microrregioes
do estado de Sao Paulo, para trés anos do periodo.
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Figura 10: Grdficos da trajetoria, autocorrelagdo, e densidade a posteriori da cadeia para o Risco a
posteriori obtido para o modelo 2 referente aos obitos por cancer de ldbios, cavidade oral e faringe segundo
as microrregioes do estado de Sdo Paulo, para trés anos do periodo.
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Figura 11: Grdficos da trajetoria, autocorrelacdo, e densidade a posteriori da cadeia para o Risco a
posteriori obtido para o modelo 2 referente aos obitos por cincer de estbmago segundo as microrregioes

do estado de Sdo Paulo, para trés anos do periodo.

Teapenieis e vadess e W bmces e coboes |01 ot st L |

T uapernia i ks i s W g e g 4bian (E) Rt vk [OEY

Toaperod i i Ladesn s BE e b oo [N B s sl e LRI

[ L s L

Darsssitn g B &g e e | 3000

O moiachs de R drw iy b (BT

W S B = 1

Figura 12: Grdficos da trajetoria, autocorrelagcdo, e densidade a posteriori da cadeia para o Risco a
posteriori obtido para o modelo 2 referente aos obitos por cdncer de colon segundo as microrregioes do

estado de Sdo Paulo, para trés anos do periodo.



Apéndice D - Estimativas dos efeitos
temporais do modelo dinamico para cada
doenca

Tabela 1: Estimativas dos parametros, erros padroes, e intervalos de credibilidade de 95% para os efeitos
temporais do modelo 2 referente a cancer de traqueia, bronquios e pulmdo

Parametro Média Erro Padriao 1Cr(95%)
011 -0.00658 0.03442 (-0.07436, 0.06058)
012 -0.004817 0.03382 (-0.07219, 0.06075)
013 -0.002662 0.03211 (-0.06527, 0.06058)
014 -0.001656 0.03109 (-0.06282, 0.05927)
015 -2.81E-01 0.02907 (-0.05692, 0.05712)
016 6.19E-01 0.03011 (-0.05873, 0.05893)
017 3.04E-01 0.02813 (-0.05520, 0.05532)
013 7.16E-01 0.02736 (-0.05352, 0.05482)
019 0.001727 0.02703 (-0.05045, 0.05430)
61.10 0.003061 0.02687 (-0.05029, 0.05639)
61,11 0.002471 0.02727 (-0.05227, 0.05564)
0112 0.002646 0.02561 (-0.04783, 0.05298)
0113 0.004452 0.02732 (-0.05019, 0.05849)
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Tabela 2: Estimativas dos parametros, erros padroes, e intervalos de credibilidade de 95% para os efeitos

temporais do modelo 2 referente a cncer de mama feminino

Parametro Média Erro Padrao 1Cr(95%)
021 -0.004763 0.03635 (-0.07611, 0.06698)
022 -0.003798 0.0349 (-0.07308, 0.06395)
6>3 -0.003181 0.0327 (-0.06888, 0.06133)
024 -0.002319 0.03323 (-0.06680, 0.06239)
025 -9.93E-01 0.03418 (-0.06866, 0.06635)
026 -0.001243 0.03584 (-0.07344, 0.06910)
6,7 -5.41E-01 0.03337 (-0.06533, 0.06425)
023 0.001287 0.0306 (-0.05956, 0.06126)
029 0.002156 0.02937 (-0.05506, 0.05914)
6210 0.003566 0.02863 (-0.05266, 0.05993)
6211 0.003551 0.02867 (-0.05246, 0.06000)
0212 0.003234 0.0277 (-0.05064, 0.05779)
0213 0.003044 0.02872 (-0.05345, 0.05903)

Tabela 3: Estimativas dos pardmetros, erros padrées, e intervalos de credibilidade de 95% para os efeitos
temporais do modelo 2 referente a cancer de ldbio, cavidade oral e faringe

Parametro Média Erro Padrdo ICr(95%)
03, -1.64E-01 0.04485 (-0.08856 0.08746)
032 -5.78E-01 0.03989 (-0.07857 0.07657)
033 0.001101 0.03776 (-0.07255 0.07438)
034 5.98E-04 0.03648 (-0.07029 0.07288)
035 7.61E-01 0.03424 (-0.06795 0.06794)
036 4.69E-01 0.03318 (-0.06608 0.06538)
037 -0.001282 0.03192 (-0.06416 0.06182)
033 -1.38E-01 0.03223 (-0.06369 0.06295)
039 -4.41E-01 0.02952 (-0.05810 0.05717)
6310 4.70E-01 0.02924 (-0.05633 0.05705)
03,11 -0.002196 0.03212 (-0.06638 0.06078)
03,12 -0.001938 0.03186 (-0.06415 0.05986)
6313 0.003338 0.03504 (-0.06507 0.07229)
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Tabela 4: Estimativas dos parametros, erros padroes, e intervalos de credibilidade de 95% para os efeitos
temporais do modelo 2 referente a cdncer de estbmago

Parametro Média Erro Padrao 1Cr(95%)
041 -0.003098 0.0357 (-0.07399, 0.06685)
042 -0.002974 0.03469 (-0.07246, 0.06446)
043 -0.001789 0.03264 (-0.06446, 0.06185)
044 -0.001411 0.03189 (-0.06417, 0.06058)
045 -7.87E-01 0.02969 (-0.05992, 0.05828)
046 -3.56E-01 0.02885 (-0.05669, 0.05612)
047 -3.61E-01 0.02739 (-0.05444, 0.05231)
048 9.00E-01 0.02796 (-0.05476, 0.05562)
049 9.55E-04 0.02757 (-0.05348, 0.05523)
04.10 0.001722 0.02693 (-0.05214, 0.05349)
0411 9.77E-01 0.02881 (-0.05548, 0.05724)
0412 0.002516 0.02731 (-0.05098, 0.05606)
0413 0.003706 0.02848 (-0.05297, 0.05858)

Tabela S: Estimativas dos parametros, erros padroes, e intervalos de credibilidade de 95% para os efeitos
temporais do modelo 2 referente a cancer de colon

Parametro Média Erro Padrio ICr(95%)
05,1 -0.004759 0.04869 (-0.10110, 0.09020)
05, -0.003865 0.04116 (-0.08498, 0.07785)
053 -0.002746 0.03988 (-0.08106, 0.07482)
054 -0.00156 0.03887 (-0.07896, 0.07475)
055 -7.62E-01 0.03654 (-0.07280, 0.07078)
056 3.92E-01 0.03424 (-0.06695, 0.06763)
657 4.89E-01 0.03394 (-0.06566, 0.06603)
053 9.83E-01 0.03296 (-0.06390, 0.06620)
059 0.001335 0.03283 (-0.06381, 0.06542)
0s.10 0.002110 0.03104 (-0.05898, 0.06311)
05,11 0.001411 0.03153 (-0.06037, 0.06398)
05,12 0.002349 0.03053 (-0.05725, 0.06262)
0513 0.004623 0.0321 (-0.05817, 0.06713)




Apéndice E - Mapa do estado de Sao Paulo
segundo as microrregioes do IBGE
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Figura 13: Mapa do Estado de Sao Paulo segundo microrregides.
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