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RESUMO

O estudo do comportamento dos 6bitos é extremamente relevante para tomada de
medidas e entendimento dos problemas e necessidades de uma sociedade. Uma analise
exploratdria do Sistema de Informacgdes sobre Mortalidade (SIM) do DATASUS, indicou um
expressivo numero de obitos com causa primaria sendo septicemia, portanto, foi vista a
necessidade de analisar essa informacao. Foi verificado que o comportamento do numero
de Obitos por septicemia em relagdo a outras variaveis contidas na base de dados néo é
influenciado, assim, sendo um indicativo de que estas variaveis nado trardo nenhuma
informacéo adicional a ocorréncia de oObitos por septicemia, essas variaveis nao foram
levadas em consideragao no prosseguimento do estudo. A analise leva em consideragéo a
contagem de obitos por septicemia diarios ao longo do tempo observado, e foi realizada
utilizando os softwares R e SAS. Na analise de dados de contagem, diversos modelos
estatisticos podem ser utilizados, foi considerado o modelo de regressao de Poisson, o que
na pratica, a utilizagcdo desse modelo para dados de contagem, resulta na frequente
ocorréncia de superdispersao, assim como neste trabalho foi observada essa ocorréncia.
A superdisperséao se da quando variabilidade é muito maior do que o esperado. Apds alguns
testes, foi escolhida a equagédo a ser utilizada para o ajuste do modelo, devido a nao
linearidade da equacgao, para que ela fosse maximizada foi necessario o uso de métodos
computacionais. Foi notoria a falta de convergéncia da estimativa de trés dos cinco
parametros, o que mostra que os ajustes nao foram satisfatérios, isso também pbde ser
verificado graficamente e pela analise dos residuos. Apesar dos ajustes n&do serem
satisfatorios, foi possivel observar que os obitos por septicemia ocorrem com maior
frequéncia em pessoas acima de 60 anos, ndo se concentra em nenhum municipio do
estado de Sao Paulo, ou seja, de forma geral ocorre proporcionalmente ao tamanho da
populagdo do municipio, e se comporta igualmente entre os sexos.

Palavras-chave: Distribuigdo Poisson; Septicemia; Dados de Contagem.



ABSTRACT

The study of the behavior of deaths is extremely relevant for taking measures and
understanding the problems and needs of a society. An exploratory analysis of the Mortality
Information System (SIM) of DATASUS, indicated an expressive number of deaths with
primary cause being sepsis, therefore, it was seen the need to analyze this information. It
was found that the behavior of the number of deaths from sepsis in relation to other variables
contained in the database is not influenced, thus being an indication that these variables will
not bring any additional information to the occurrence of deaths from sepsis, these variables
were not taken into consideration in the further study. The analysis considers the daily death
count over the observed time and was performed using R and SAS software. In the analysis
of count data, several statistical models can be used, the Poisson regression model was
considered, which in practice, the use of this model for count data, results in the frequent
occurrence of overdispersion, as was observed in this study. Overdispersion occurs when
the variability is much larger than expected. After some tests, the equation to be used for
model fitting was chosen, due to the non-linearity of the equation, for it to be maximized it
was necessary to use computational methods. The lack of convergence of the estimate of
three of the five parameters was notorious, which shows that the adjustments were not
satisfactory, this could also be verified graphically and by the analysis of the residuals.
Although the adjustments were not satisfactory, it was possible to observe that deaths from
sepsis occur more frequently in people over 60 years, it is not concentrated in any city in the
state of S&o Paulo, i.e., in general, it occurs proportionally to the size of the population of
the city and behaves equally between genders.

Keywords: Poisson Distribution; Sepsis; Counting Data.
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1 INTRODUGAO

Entre os varios conjuntos de dados publicos existentes no Brasil, o DATASUS
€ uma importante fonte de informacdes que pode ser usada como meta dados ou
dados principais na construcdo de modelos. Este sistema, conhecido como
Departamento de Informética do Sistema Unico de Saude (DATASUS), foi criado no
inicio dos anos 1990 com o intuito de promover ac¢des direcionadas a coleta,
processamento e disseminagao de informagao sobre saude. Toda producéo de dados
publicos relacionados a essa area sao gerenciados pelos sistemas de informagdes
pertencentes ao DATASUS. Este departamento pertence a Secretaria Executiva do
Ministério da Saude (MS), e tem como principal objetivo estruturar sistemas de
informagéao, integrar dados em saude e auxiliar na gestdo dos diversos niveis de
atengao a saude. Entre os varios sistemas administrativos existentes no DATASUS,
neste projeto, serdo utilizados os dados dos arquivos disseminados para tabulagao do
Sistema de Informagdes sobre Mortalidade do SUS (SIM), disponivel em:
http://www2.datasus.gov.br/ DATASUS.

Considerando que o DATASUS é uma fonte importante e confiavel, sera a
principal base de dados a ser utilizada neste projeto para a construgdo de modelos
estatisticos. Este 6rgédo é responsavel por coletar, processar e disseminar
informagdes sobre saude no Brasil. Em conjunto com os dados populacionais
disponibilizados pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), sera
possivel avaliar como se encontra a saude em um local ou regido especifica a nivel
nacional.

Entre estas bases de dados, o SIM - Arquivos disseminaveis para tabulacao
do Sistema de informag¢des de Mortalidade, contém registros de todas as causas de
obitos no Brasil desde 1994, utilizando as informagdes constatadas no atestado de
obito. Um estudo preliminar apontou que entre as principais causas de obitos,
destaca-se em termos quantitativos, a septicemia, que é caracterizada pela reacao
exagerada do organismo a um foco infeccioso pré-existente. De acordo Varella (2014)
a sepse, como também é conhecida, ndo necessariamente ocorre apenas em pessoas
hospitalizadas, ela pode ser desenvolvida por pessoas saudaveis. Porém, existem
alguns fatores de risco como diabetes, cancer, infecgao pelo HIV, uso de alcool ou

outras drogas, recém-nascidos e idosos.
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Os focos infecciosos mais comuns instalam-se normalmente nos pulmdes
(pneumonia), abdémen (apendicite e peritonite), rins e bexiga (infecgdes urinarias e
renais), na pele (feridas, abcessos e erisipela) e no sistema nervoso central
(meningite). Em média, a mortalidade por essa doenga no Brasil € de 65%, por outro
lado, a mortalidade mundial é de 30% a 40%, apresentado em um estudo por Freitas
(2018).

A relevancia deste trabalho, esta no fato, que a base de dados utilizada, o
Sistema de Informagéao sobre Mortalidade (SIM) do DATASUS, € uma importante fonte
de dados, a qual permite entender o comportamento das principais causas de obitos
no pais. De acordo com o Ministério da Saude, o SIM tem a finalidade de reunir dados
quantitativos e qualitativos sobre 6bitos ocorridos no Brasil, e é considerado uma
importante ferramenta de gestdo na area da saude que subsidia a tomada de deciséo
em diversas areas da vigilancia e assisténcia a saude.

As informacgdes obtidas desse Sistema de Informacéo, podem ser utilizadas
para criagao de campanhas de prevengao ou educacionais com a finalidade de reduzir
a mortalidade. Pois, mesmo a morte sendo algo esperado, quando & notavel a sua
ocorréncia em faixas etarias nas quais ndo deveria e por razbes que podem ser
controladas, medidas podem ser tomadas. Fica evidente, entdo, que estudar os obitos
e suas causas, pode contribuir para a insergdo de medidas e criagao de projetos para
gue os problemas possam ser solucionados.

Apds observado o grande numero de Obitos que possuem como causa
primaria a septicemia, nota-se a importancia de estudar tal fato, e ao obter
informagbes como as possiveis causas e justificativas para uma quantidade téao
expressiva de numero de Obitos por septicemia, acdes podem ser realizadas, para
que esse numero diminua, ou, ao minimo, que ele seja compreendido.

Entre as varias possibilidades de estudos de dados desta natureza, a
contagem do numero de casos diarios, semanais ou mensais, considerando-se a
localidade, pode ser importante, tendo em vista a possibilidade de comparacdes entre
os periodos do ano ou ainda entre regides. Para os dados de contagem, como o do
caso deste trabalho, a distribuicido Poisson pode ser adequada.

Levando-se em consideracdo a existéncia de outras informagdes importantes
que podem influenciar no numero de casos, o modelo de regressdo deve ser

considerado. Estudos desta natureza, podem ser analisados para que o
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comportamento do numero de casos ao longo tempo seja visto. Neste trabalho,
estudos exploratorios indicaram que as varias covariaveis consideradas nao foram
importantes para explicar o comportamento dos dados ao longo do tempo, portanto,
a analise podera ser comparada a analise de séries temporais. Desta forma, este
projeto tem o intuito de construir modelos de regressao para dados de contagem
observados ao longo tempo, como o modelo de regresséo Poisson, considerando-se
como um processo de markov. Outra possibilidade de analise, € a utilizagao da analise
de séries temporais, no entanto, néo é o escopo do trabalho.

Os programas estatisticos utilizados para analisar os dados foram o RStudio
e 0 SAS Viya. O R é uma linguagem de programacéo estatistica, criada baseada na
linguagem S, ndo mais utilizada, e também um programa gratuito, que esta disponivel
em www.r-project.org. O SAS & uma empresa pioneira em analise de dados de
negocios, com seu software é possivel realizar todas as etapas do ciclo analitico,

disponivel em www.sas.com.
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2 MODELOS PARA DADOS DE CONTAGEM

2.1 MODELO LINEAR GENERALIZADO

O modelo de regresséo linear descreve grande parte dos fendmenos

aleatdrios, porém, ele esta restrito a dados que seguem uma distribuicdo Normal,

variancia homogénea e erros independentes. Quando nao atingidos os pressupostos,

algumas transformagdes podem ser realizadas para que a normalidade seja atingida

e a variancia homogeneizada, como por exemplo a transformagéo Box Cox.

Os modelos lineares generalizados (MLGs), propostos em 1972 por Nelder e

Wedderburn, se adequam aos dados em que ndo é razoavel se assumir normalidade.

Os MLGs séao caracterizados por:

Um componente aleatério, responsavel por identificar a variavel resposta
e sua distribuicdo de probabilidade. Sejam Yj, ..., Y,, variaveis aleat6rias
independentes, sendo Y; discreta ou continua, com E(Y;) = y;, distribuicao
de probabilidade pertencente a FE (familia exponencial) e com fungao de
probabilidade ou funcédo densidade na forma dada abaixo

fr, (16, @) = exp [¢{y:0; — b(0))} + c(yi, P)]

em que b(*) e c(-) sdo fungdes reais conhecidas, com ¢! > 0 sendo o
parametro de dispersao e 6, o parametro de posicdo, sendo ele uma
fungdo de p;. A FE tem como propriedade que: y; = E(Y;) = b'(6,) =
db(6,)/d6; e Var(Y;) = ¢~V (u;) emque V; = V(y;) = du;/d6;, é a funcdo
de variacdo, que dentro da familia exponencial € a responsavel por
caracterizar a distribuigdo, ou, de outra forma, Var(Y;) = ¢~1b"(6,) .

Um componente sistematico em que n; = x; B € o preditor linear, g =
(BLB2) -, Bp)" , p < n, & um vetor de parametros desconhecidos a serem
estimados e xiTz(xiinz,...,xip)T o vetor que contém valores das
variaveis explicativas para cada individuo e sendo x;; = 1 para todo i.
Uma funcdo de ligagdo g(-), sendo ela uma fungdo mondtona e
diferenciavel que relaciona o preditor linear ao valor esperado da

distribuicdo do componente aleat6rio, de forma simplicada, vincula a média
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ao preditor linear. A fungcdo de ligacdo pode, também, modelar uma
transformacdo da média y; em fungdo do parametro de posi¢ao 6; como

uma fungao linear nos parametros
g(EM)) = g(w) = n; = x] B.

E possivel sintetizar a construgdo de um MLG baseando-se em trés principais
questoes:
1. Qual a distribuicdo de probabilidade da variavel resposta?
2. Quais variaveis explicativas melhor ajudam a descrever o
comportamento da variavel resposta?

3. Qual é a funcéo de ligacdo mais adequada?

Segundo Paula (2013) as ligagdes mais utilizados s&o logaritmica g(u;) =

log p;, raiz quadrada g(u;) = \/u; € identidade g(u;) = ;.
2.1.1 Estimacgao dos parametros f's

Como anteriormente mencionado, existem trés principais escolhas na
aplicacao de um MLG: a distribuicdo de probabilidade, a matriz modelo que contém
as variaveis explicativas e a funcéo de ligacédo. Alguns métodos podem ser utilizados
para a estimagdo dos parametros B’'s, o principal, que sera tratado a seguir, é o
método de maxima verossimilhangca (MV), que possui propriedades assintoticas
importantes, como consisténcia, eficiéncia e normalidade.

Para obter a estimativa dos parédmetros, o logaritmo da funcdo de

verossimilhanga deve ser maximizado, para isso, as seguintes etapas sao realizadas:

1®) = | [rs6u9)

1©) = | | exp (006 = (6} + i )]

i=1
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n

L(O) = exp [qb D 00— b6} + ) O ®)

i=1

Aplicando o logaritmo na fungdo de verossimilhancga:
£(6) =1InL(6)
2(0) = ¢ Lin1{y:i6i — b(6:)} + Xisq c i, §). (2.1)

Obtida a fungado log-verossimilhanga e considerando a particdo 8 = (87, ¢)7,

(Paula, 2013), a fungao escore é dada por U;(0) = a;;f) , € as estimativas de maxima

verossimilhanca de f serdo dadas a partir da solugdo do sistema de equacgdes de
verossimilhanga

_020) _ on 0¢i(6) _ .
Up(0) = 57 = Sl 52 =0,j =1

v D -

Aplicando a regra da cadeia tem-se:

3B, Yidu;dn; 08, d6; du; dn; 0B,

1=

n
a¢(0) _ ¢Z{ do; du; on; db(ei)deid#iafli}

=

n
Z du; du;
= .V._l <_l) Xi: — M'V'_l <—) x..}
¢) L {yl L dT]l 5] [ dT]l 1]

= ¢ i {Vi_l Cii_zz) xi;(yi — lli)}
= ¢pXi {\/(;:E i — Hi)xij},

2
du;i ~ ~ . ..
em que w; = (—dgf) /V;. A fungdo escore, entdo, pode ser escrita na forma matricial
i
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Up(6) = ¢pX"WYZV-12(y — ), (2.2)

em que XT = (X;, ..., X,,) é uma matriz m X p de posto completo, W = diag{w, ..., w,}
€ uma matriz diagonal de pesos denotados por w;, V = diag{v(i,), ..., v(i,;,)} € uma
matriz diagonal que contém as fungdes de variancia, y = (yy, ..., V)" € 0 vetor de
respostas e u = (U, ..., k)" S0 as respectivas respostas.

Maximizar (2.1) € equivalente a solucionar (2.2), na maioria dos casos isso
nao pode ser feito analiticamente, portanto, métodos iterativos sao utilizados para
obter a maxima verossimilhanca.

A estimativa de f €& normalmente obtida utilizando o método Newton-
Raphson (minimos quadrados iterativos ponderados), que consiste em expandir a

fungéo escore Uz em torno de um valor inicial 8, tal que
~ 1 (0)
Us = Ug@ + U8 — B,
em que U'; denota a primeira derivada de Uz em relagdo a BT, sendo U’B(O) e UB(O),

respectivamente, essas quantidades avaliadas em B©® . Assim, ao realizar o

procedimento acima diversas vezes, chega-se ao processo iterativo

_11(
ﬁ(m+1) — ﬁ(m) + [(_U’B) 1] ™ Uﬁ(m), m=20,1,2..

—32£(0)
apopT

em B =% . Como a matriz —U’p ndo pode ser positiva definida, a aplicagédo do

k . . ~ :
sendo (—U’z)" a matriz de informag&o observada com elementos ( ) avaliados

método escore de Fisher substituindo a matriz —U’; pelo correspondente valor

esperado Kg; pode ser mais conveniente, o que resulta no processo iterativo a seguir

ﬁ(m+1) — ﬁ(m) + [Kﬂﬁ _1](m)Uﬁ(m), m=01,2..
Paula (2013) mostra que ao trabalhar o lado direito da expressdo acima
chega-se em
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pIn+D) = (XTWIWX) ' XTWmZ(m, 1 = 0,1,2 .. (2.3)

em que z = + WY/2V-1/2(y — y). Em um nUmero finito de passos é alcancada a
convergéncia de (2.3), independente dos valores iniciais a serem utilizados. Nota-se
que o lado direito de (2.3) ndo depende de ¢, portanto, para estimar f ndo é

necessario ser conhecido o valor de ¢.
2.1.2 Estimacé&o do parametro ¢

A estimagao do parametro ¢ também pode ser feita pelo método da maxima

verossimilhanga, sendo assim, sua fungcao escore é dada por

n

02(0) ~ ac(y;,
Uy (0) = % = Z{yigi —b(6)} + ZC(g—gﬁ))

i=1 i=1

Igualando a fungdo escore U, () a zero, € mostrado por Paula (2013) a

seguinte solugao:

n A 1 n _ _
> ¢(08) =3P - Y i~ (B,

em que D(y; fi) denota o desvio do modelo. Tendo sido os parédmetros estimados

anteriormente.

2.2 MODELO DE REGRESSAO DE POISSON

A distribuicdo de Poisson é uma distribuicdo de probabilidade discreta e é
utilizada para analisar o numero de ocorréncias de um evento durante um intervalo
fixado de tempo, distancia, area ou volume, sendo assim, o modelo de Poisson possui
um importante papel na analise de dados de contagem.

Seja Y; uma variavel aleatéria que segue distribuicdo de probabilidade

Poisson, P(y;), com parametro y; > 0, entdo, sua fungao de probabilidade € dada por
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P(Y; =y,) = e H ”y‘y'l ,paray; =0,1,2,... (2.4)

Uma das propriedades da distribuicao de Poisson é que a média e a variancia
coincidem, tendo assim, E(Y;) = Var(Y;) = ;. Sendo assim, a distribuicdo de Poisson
possui apenas um parametro (y;), que define a média e a variancia.

O modelo de Poisson é um dos inumeros exemplos de modelos que podem
ser citados como sendo modelos lineares generalizados, pois, a distribuicdo de
Poisson pertence a familia exponencial, assim, a sua fun¢ao densidade (2.4) pode ser

reescrita da seguinte forma:
in(yi; 6;, ¢) = exp{[y; In(y;) — ;] — In(y; D},

em que o parametro de dispersdo é ¢ = 1, a fungdo de ligagdo canodnica é In(y;),
u; = e%, portanto, b(8,) = ;= e e c(y;,¢) = —In(y;!). Assim, E(Y;) = b'®) =
;= e% e Var(Y) = ¢ 1b"(0,) =1 xde/do; = e , E(Y;) = Var(Y;). Sendo a
fungdo de ligagdo g(u;) =n; = x; B, para a fungéo de ligagédo candnica In y;, tem-se
In( ;) = n; = x{ B, portanto, u; = exp(x] B).

Para uma unica variavel explicativa, o modelo loglinear Poisson tem a

seguinte forma:

In(uy) = Bo + Brx -

E descrito por Cordeiro e Demétrio (2008) que uma das principais
caracteristicas do modelo de Poisson é gerar uma boa descricdo de dados cuja
variancia é proporcional a média. O que, na pratica, resulta na frequente ocorréncia
de superdispersdo quando se utiliza o modelo de regressao de Poisson na analise de
dados de contagem.

Para casos de superdispersao, a suposicdo de que ¢ =1 ja ndo € mais
valida, sendo necessario buscar alternativas para prosseguir com a analise. Algumas
delas: (i) abordagem bayesiana, na qual pode ser assumido que o parametro do
modelo pode ser representado por uma distribuicdo de probabilidade; (ii) a estimagao
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por quase-verossimilhancga, incluindo um fator de dispersao diferente da unidade ou
uma fungao de variancia alternativa ou (iii) a utilizacdo do modelo Binomial Negativo,
entre outras. (TRINDADE, 2014).

2.3 SUPERDISPERSAO PARA DADOS DE CONTAGEM

E descrito por Agresti (2007) que o fendmeno da superdisperséo para os
MLGs ocorre quando a variabilidade € muito maior do que o esperado, o que corrobora
com o entendimento de Dobson (2002), que define que a superdispersao ocorre
quando Var(Y) > E(Y).

De acordo com Cordeiro e Demétrio (2008) a superdispersao pode ser
ocasionada por diferentes motivos. A causa pode ser do processo da coleta de dados,
pela falta de independéncia das observagdes ou pela auséncia de covariaveis que
possam explicar a heterogeinidade entre as observagdes. Uma consequéncia da
superdispersdo é que os erros padrao das estimativas do modelo estardo incorretos
e, também, os desvios serdo muito grandes conduzindo a selegdo de modelos
complexos.

E evidenciado por McCullagh e Nelder (1989): “A superdispersdo nio é
incomum na pratica. Na verdade alguns sustentam que a superdispersao € normal na
pratica e a dispersdo nominal é exceg¢ao”. Nessa situagao, uma alternativa ao modelo
de Poisson & dado por Dobson (2002) a utilizagdo do modelo Binomial Negativa.

Tal como a distribuigdo de Poisson, a distribuigdo Binomial Negativa assume
apenas valores inteiros positivos para a variavel resposta. Mas, diferentemente da
distribuicdo de Poisson que possui um parametro tanto para a média quanto para a
variancia, a distribuigao Binomial Negativa possui dois parametros diferentes, um para
a meédia e um para a variancia, o que gera melhor ajuste para casos de
superdispersao.

Apesar disso, a interpretabilidade dos coeficientes da regressao de Poisson
€ uma vantagem. Os coeficientes de regressado podem ser interpretados como uma
estimativa do logaritmo do risco relativo, ajustado para os demais preditores do
modelo, o que coloca a utilizagdo do modelo Binomial Negativa em desvantagem,
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considerando que sua interpretacdo é mais complexa. Para mais detalhes, ver
Cordeiro e Demétrio (2008) cap. 10.9.

2.4 METODOS DE DIAGNOSTICO PARA MLGs

Os métodos de diagnostico dos modelos lineares generalizados s&o
semelhantes aos métodos utilizados para os modelos de regressao classicos. Esta
etapa é de extrema importancia, pois nela sdo verificados se pressupostos foram
violados, e, se assim ocorreu, 0 modelo em questao ndo possui validade.

Na verificagdo da pressuposigao de linearidade para o modelo de regressao
classico utilizam-se os vetores Y e fi, enquanto para os modelos lineares
generalizados utiliza-se a variavel dependente ajustada estimada Z e o preditor linear
7). A variancia residual é substituida por uma estimativa consistente de ¢ e a matriz

de projecao H (matriz chapéu) é definida por

H = W/2X(XTWX)1XTW1/2, (2.5)

tendo como propriedades tr(H) =pe 0 < h;; < 1.

2.4.1 Residuos

A importancia dos residuos esta no fato de que eles ajudam na detecc¢éo de
outliers, que precisam ser estudados detalhadamente. O residuo R; deve demonstrar

a distancia entre a observagéo y; e o seu valor ajustado ;.

R; = h;(yi, ;)

sendo h; uma funcdo adequada com simples interpretagdo, escolhida
baseada na anomalia que deseja se detectar no modelo, como por exemplo, situagdes
em que a variancia precisa ser estabilizada, ou em casos de assimetria, no qual a
simetria € induzida na distribuicdo amostral de R;. A definicdo referente ao residuo R;
foi dada por Cox e Snell (1968) e esta contida em Cordeiro e Demétrio (2008).

Alguns exemplos dos residuos que sdo mais comuns nos MLGs:
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e Residuos ordinarios: r; = y; — fi;.
e Residuos de Pearson: ¥’ = (y; — ii;)/+/V (), sendo V(§;) a fungdo de

variancia.
e Residuos de Pearson studentizados: /' = (y; — )/ |V (4;)(1 — hi),

sendo h;; o i-ésimo elemento da diagonal da matriz chapéu, definida
em (2.5). Os residuos studentizados 7/’ tém, aproximadamente,

variancia igual a um quando o parametro de disperséo, ¢, tende a zero.

2.4.2 Métodos graficos

Alguns dos métodos graficos mais utilizados para os MLGs:

e Residuos versus valores ajustados: pode mostrar se a varidncia é
heterogénea, deve-se ter uma distribuigdo dos residuos em torno de
zero com amplitude constante.

e Valores observados ou residuos versus tempo: mesmo que a variavel
tempo ndo esteja incluida no modelo, é importante a construgao desse
grafico. Ele pode ajudar na detecgao de padrbes e de variaveis que
sejam altamente correlacionadas com o tempo.

e Grafico normal e semi-normal de probabilidades (“normal plots” e “half
normal plots”): construido da mesma forma que para os modelos de
regressao classicos, porém utiliza-se a distribuicdo do modelo em

questao.

Para maior aprofundamento teérico dos métodos de diagndsticos para os
modelos lineares generalizados, ver Cordeiro e Demétrio (2008). Existem materiais
disponibilizando os cdédigos em R para a construgdo dos graficos normal e semi-

normal de probabilidades.
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3 APLICAGAO

3.1 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Utilizando os softwares R e SAS foram realizadas analises exploratérias das
variaveis disponibilizadas pelo DATASUS. Parte delas referenciava-se a
caracteristicas relacionadas a gravidez, portanto, considerando o tema principal do
trabalho, sua relevancia era baixa e essas variaveis nao foram utilizadas.

Considerando o numero de Obitos mensais, cuja causa principal foi a
septicemia, as variaveis analisadas foram sexo, municipio de residéncia, idade,
ocupacao e doenga de causa secundaria do obito.

Pela Figura 1, que apresenta o numero de Obitos mensais por septicemia,
parece nao haver evidéncias de que haja diferenga no comportamento entre os sexos.
Desta forma, nesta analise, vamos considerar que o comportamento do numero de
Obitos mensais por esta causa, € a mesma entre os dois sexos. No total, dos 250.023
individuos analisados, 123.921 eram mulheres (49,56%), 126.091 (50,43%) eram
homens e em 11 individuos n&o havia a informagdo do sexo, portanto, ndo foi

considerada na analise.

Figura 1- Grafico de Linhas de Obitos por més de 2014 a 2018 para os sexos
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Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Ao longo dos cinco anos analisados, aproximadamente 29% dos &bitos estao

concentrados em individuos dos quais o0 municipio de residéncia € Sao Paulo, sendo



24

este, 0 que mais concentra oObitos. Estdo contidos na Tabela 1 apenas os dez
municipios com maiores frequéncias de ébitos.

Como pode ser observado na Tabela 1, ha uma grande discrepancia entre o
numero de 6bitos do municipio com mais frequéncia para o segundo municipio com
mais frequéncia. Porém, mesmo sendo notodria a diferenga, ao ser calculada uma taxa
entre o0 numero de 6bitos de cada municipio e a estimativa da populagao (estimativa
populacional de 2019), foram observados resultados muito proximos entres os
municipios, corroborando a percepcgao de n&o haver diferenga no numero de obitos

por septicemia entre 0s municipios.

Tabela 1 - Distribuicdo de Frequéncia por Municipio de Residéncia 2014 a 2018

Estimativa 2019

Municipio N° de Obitos Taxa
Pop
Sao Paulo 73039 12252023 0,00596
Guarulhos 8057 1379182 0,00584
Campinas 6682 1204073 0,00555
Ribeirdo Preto 5835 703293 0,00830
Santo André 5231 718773 0,00728
Osasco 4309 698418 0,00617
Sao Bernardo
4052 838936 0,00483
do Campo
Sorocaba 3461 679378 0,00509
Sao José dos
3444 721944 0,00477
Campos
Jundiai 3401 418963 0,00812
Sao0 José do
3216 460671 0,00698

Rio Preto
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Tabela 1 - Distribuicdo de Frequéncia por Municipio de Residéncia 2014 a 2018

Estimativa 2019

Municipio N° de Obitos Taxa
Pop
Santos 2879 433311 0,00664
Mogi das
2646 445842 0,00593
Cruzes
Maua 2230 472912 0,00472
Bauru 2142 376818 0,00568

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Para facilitar a analise da variavel idade, ela foi agrupada em treze categorias:
(0,11, (1,101, (10,201, (20,30], (30,40], (40,50], (50,601, (60,701, (80,901, (90,100], >100
e ignorado. Ao analisar todos os individuos do estudo, foi constatado que ha uma
concentracido de oObitos por septicemia em pessoas entre 60 e 90 anos, como pode
ser verificado na Figura 2.

Figura 2 - Gréfico de Barras das Faixas Etarias de 2014 a 2018

Frequéncia de Faixas Etarias
Frequéncia
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Faixas Etarias

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Para melhor entender a influéncia da variavel idade em relagdo a outras

variaveis dependentes, foram feitos graficos que pudessem mostrar tendéncias.
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Analisada a idade por municipio de residéncia, apenas para os dez municipios
com maiores frequéncias, € notado um comportamento semelhante entre eles.
Estando os municipios ordenados na Tabela 1, sendo Sdo Paulo o municipio com

maior frequéncia e Jundiai o 10° municipio de maior frequéncia.

Figura 3 - Grafico de Barras das Faixas Etarias de 2014 a 2018 para Sao Paulo
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Figura 4 - Graficos de Barras das Idades (Faixas Etarias) para os Municipios com

Maior n.° de Obitos

Guarulhos Campinas Ribeirao Preto
Frequéncia Frequéncia Frequéncia
2000 2000 2000
1500 1500
1000 1.00(
Faixas Etarias Faixas Etarias Faixas Etarias
Santo André Osasco S3o Bernardo
Frequéncia Frequéncia Frequéncia
2000 2000 2000
1500 1500
1000 1000
500 IIII 500 III
0 0
Faixas Etarias Faixas Etarias Faixas Etarias
Sorocaba Sao José Jundiai
Frequéncia Frequéncia Frequéncia
2000 2000 2000
1500 1500
) 1 000 1 00(
O 500 0
Faixas Etarias Faixas Etarias Faixas Etarias

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Nota-se também que a medida que o numero de Obitos do municipio diminui,
a diferenga entre as faixas etarias (70,80] e (80,90] também diminui.

A ocupacdo com maior frequéncia de oObitos foi a definida como
Aposentado/Pensionista (codigo: 999992), concentrando 33,16% dos o6bitos, ja a
ocupagao com segunda maior frequéncia foi a definida como Dona de Casa (cédigo:
999993), concentrando 18,76% dos o&bitos. Nota-se a grande diferenga entre a
ocupacgado de maior frequéncia para a ocupagao de segunda maior frequéncia, e &
evidente que tais ocupacbes estdo associadas as faixas etarias com maior
concentracdo dos Obitos. Também € possivel notar que o numero de obitos
acumulado por més, possui comportamento semelhante para ambas as ocupag¢des

citadas acima.
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Figura 5 - Gréafico de Linhas para Obitos por Ocupagao por Més de 2014 a 2018
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Complementando a informagédo da causa terminal do obito, € informada
também no atestado de obito a causa antecedente, portanto, estdo sendo analisadas
as causas antecedentes considerando a causa terminal como septicemia nao

especificada.

Tabela 2 - Distribuicdo de Frequéncia para as principais Doengas Antecedentes

Nome da
Cédigo CID10 Frequéncia
Doencga

Pneumonia por
microrganismos
J18 97.542
nao
especificada
Outros
transtornos do N39 23.515

trato urinario

Outro Outro 21.526
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Nome da
Cédigo CID10 Frequéncia
Doencga

Pneumonia
bacteriana nao J15 9.179
especificada

Pneumonia
devida a
J69 7.567
solidos e

liquidos
Peritonite K65 7.379

Outras
. ) A4d1 6.358
septicemias

Insuficiéncia
respiratoria ndo J96 6.059
classificada

Outros
transtornos Jo8 4123
respiratorios
Dor abdominal

R10 4.074
e pélvica

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

De uma maneira generalizada, € notavel a predominancia da causa
antecedente estar relacionada ao sistema respiratorio, tal como pneumonias e
transtornos respiratérios. E claro, também, a grande diferenca entre o nimero de
obitos da causa antecedente com maior frequéncia para o numero de 6bitos da causa
antecedente com a segunda maior frequéncia. Tal diferengca também notada para
outras variaveis.

Com base no estudo grafico realizado, para verificar o comportamento do

numero mensal de 6bitos em relagdo a algumas variaveis, observa-se que o sexo,



30

cidade em que ocorreu o Obito, ndo esta diretamente relacionada ao total de o6bitos.
Desta forma, pode ser uma indicagcdo de que estas variaveis ndo trardo nenhuma
informacéo adicional a ocorréncia de 6bitos por septicemia, portanto, neste estudo,
cujo objetivo € estudar o numero de casos diarios, estas variaveis nao serao levadas
em consideracgao.

Assim, o prosseguimento do trabalho, inicialmente, sera levado em
consideragao somente a contagem de 6bitos por septicemia ao longo do tempo, tendo
a seguir, na figura 6 a contagem do numero de 6bitos mensais, totalizando 60 meses,
e na figura 7 a contagem diaria, ambos utilizando o periodo de 2014 a 2018 e ambos

os graficos foram elaborados no software SAS.

Figura 6 — Grafico do nimero de Obitos por septicemia por més no periodo de 2014
a 2018.

Frequéncia

Meses 2014 a 2018

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Como ja citado anteriormente, existem casos de superdispersédo e
subdispersao em modelo para dados de contagem. No caso apresentado na Figura
6, contagem de Obitos por septicemia por més, foi verificado que a variancia da
variavel contagem de oObitos por septicemia € muito maior que a média, sendo assim,
um caso de superdispercgao.

A caracteristica de superdispersao também foi notada ao analisar a contagem
de 6bitos por septicemia por dia.
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Figura 7 - Grafico do nimero de Obitos por septicemia por dia no periodo de 2014 a
2018
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).

E esperado que ao longo do tempo o niimero de 6bitos aumente, decorréncia
do aumento do tamanho da populacado, porém, é possivel notar um comportamento
andmalo em alguns dias observados. Por exemplo em 11/02/2014 a contagem de
obitos foi igual a 195, numero proximo da contagem de oObitos de 27/05/2018 que foi
igual a 198.

Quando ordenadas as frequéncias de Obitos, a situacdo citada acima €
observada de maneira mais clara, delimitando um corte na contagem de obitos igual
a 190, aproximadamente 0,5% dos dias observados possuem contagem maior ou
igual a 190, e sdo observadas datas de todos os anos analisados, com predominancia
de datas em 2018.

Tabela 3 — Contagem de Obitos por Dia para Dias com Mais de 189 Obitos

Data Contagem de Obitos
27/05/2018 198
19/06/2018 196
20/12/2018 196

11/02/2014 195
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Data Contagem de Obitos
02/06/2018 194
18/10/2014 193
18/01/2015 193
13/04/2016 192
13/07/2016 192
27/06/2018 190

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Para melhor visualizagdo do comportamento da variavel, foram feitos graficos
para cada um dos anos, o que facilita visualizar a existéncia de sazonalidade ou
alguma tendéncia especifica, valores atipicos naquele ano, e também, visualizar se o

comportamento entre os anos se assemelha.

Figura 8 - Grafico da Contagem de Obitos por Dia em 2014
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Nota-se um aumento abrupto da contagem de o6bitos do ultimo dia de janeiro
gue decai na metade de fevereiro, mais especificamente, de 29/01/2014 a 16/02/2014,
com a maior contagem sendo de 195 o6bitos no dia. Valor proximo a contagem de
Obitos do comego de outubro, com a maior contagem sendo de 193 6bitos no dia,
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periodo no qual também foi observado um aumento em 11/10/2014 e decaimento em
23/10/2014.

Figura 9 - Grafico da Contagem de Obitos por Dia em 2015
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Se assemelhando a 2014, nota-se também um aumento da contagem de
Obitos no comego do ano, 16/01/2015 a 25/01/2015. H& um aumento gradativo do

numero de obitos ao longo do ano, com aumento em setembro e outubro.

Figura 10 - Grafico da Contagem de Obitos por Dia em 2016
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Com picos em diferentes periodos do que observado nos anos anteriores, ha
um aumento do numero de Obitos, de maneira geral, no meio do ano, com maior

enfoque em margo e abril.

Figura 11 - Grafico da Contagem de Obitos por Dia em 2017
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Diferente dos anos anteriores, em 2017 os aumentos e diminuicbes na

contagem demonstram um comportamento ameno ao longo do ano.

Figura 12 - Grafico da Contagem de Obitos por Dia em 2018
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).

E notavel o aumento da contagem de 6bitos no meio do ano, esse pico se da
entre 18/05/2018 a 30/07/2018.
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3.2 MODELAGEM

Para encontrar o modelo que melhor descreve o comportamento de ébitos por
septicemia no estado de S&o Paulo por dia, alguns testes serao feitos, levando em
consideragao que a Unica covariavel a ser utilizada sera o tempo.

Devido ao comportamento grafico observado na Figura 7, entende-se que o
modelo de séries temporais poderia ser aplicado, no entanto, neste projeto, o objetivo
é testar algumas fungdes de ligagéo utilizando o modelo de regressao de Poisson.
Uma tentativa, sera a utilizagdo do ajuste da média dada por 3.1, baseada em um
ajuste de um modelo de probabilidade apresentado em Rodrigues, Tarumoto e
Tzintzun (2019).

In (u,) = acos(bt;) + csin(dt;) +e (3.1)

a cos(bt;) +csin(dt;)+e

Mti =e
assim,

acos(bt;) +csin(dt;)+e (ea cos(bt;) +¢ sin(dti)+e)yi

PY,=y)=e"*

yi!

Para encontrar as estimativas dos estimadores dos parametros do modelo,
como ja mencionado anteriormente, sera utilizado o método de maxima
verossimilhanca. Observe que como um primeiro ensaio, ndo esta sendo levado em

consideracgao a possivel dependéncia entre as observacdes e a superdispersao.

n
L(a,b,c,d|T,Y) = HP(YL' =y;)
i=1

n

L(a,b,c,d|T,Y) = ne‘e

i=1

bt) + csin(dty)+e)Yi
acos(bt;) +csin(dt;)+e (eacos( i) + csin(dty) e)

yi!
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eZ?zl((a cos(bt;) + csin(dt;)+e)Yi)
L(a, b,c,d | T, Y) — e—Z?zl (a cos(bt;)— csin(dt;)+e)

=1 V!
(a,b,c,d|T,Y) =InL(a,b,c,d|T,Y)

£(a,b,c,d |T,Y) = — Y1 eacosbty +csinldt)re 4 S0 (g cos(bt;) + csin(dt;) + e)¥i —
=1 Yi! (3.2)

E necessario que a equagdo acima seja derivada em relacdo aos parametros
e igualada a zero para que as estimativas dos parametros do modelo sejam
encontradas, porém, como a fungao encontrada € nio linear, serdo utilizados métodos
computacionais para maximiza-la.

No software R Studio, a funcéo “optim” do pacote “stats”, apds a definicao da
funcdo que sera maximizada e parametros iniciais, retorna estimativas 6timas para
esses parametros. Essa funcao esta pré-definida para fazer uma minimizagao, sendo
assim, é definido o negativo do logaritmo da fungdo de verossimilhanga, ja que, ao
minimizar o inverso de uma fungao, ela é maximizada.

A obtencao das estimativas para o modelo construido dessa forma € instavel,
ja que a convergéncia das estimativas depende dos pardmetros iniciais. Essa
instabilidade possivelmente ocorre devido aos varios maximos locais.

Em uma tentativa de encontrar um resultado, foram geradas cinco mil
combinacdes de valores para os parametros iniciais a partir da distribuigao uniforme,
e a partir desses parametros, utilizando o comando “optim”, foram encontradas as
melhores combinagdes de estimativas, seus erros padrao e o resultado do negativo
do logaritmo da fungao de verossimilhanga.

Das cinco mil combinagbes geradas, apenas as cinco melhores serao
mostradas aqui, sendo elas denominadas Ajuste 1 a Ajuste 5. E possivel observar na
Tabela 4 os resultados dos ajustes.
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Tabela 4 - Estimativas e Erros Padrédo para os Parametros dos Ajustes

Ajuste 1 Ajuste 2 Ajuste 3
Para .
arametros/Ajustes Estimativa E"‘? Estimativa Errq Estimativa E"‘?

Padrao Padrao Padrao
Parametro A -0,06374 0,00278 -0,06203 0,00278 -0,06092 0,00278
Parametro B 0,00210 0,00006 -12,56426 0,00006 -6,28526 0,00006
Parametro C 0,00937 0,00286 0,01302 0,00289 -0,00109 0,00877
Parametro D -6,57902 0,00049 -6,49057 0,00029 -5,563598 0,00454
Parametro E 490668 0,00235 490522 0,00232 490915 0,00238

Fungao 8067,6694 8072,6667 8073,5957

Verossimilhanga

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Tabela 4 - Estimativas e Erros Padrédo para os Paradmetros dos Ajustes

(continuagao)

Ajuste 4 Ajuste 5
Para .
arametros/Ajustes Estimativa E"‘? Estimativa E"‘?

Padréo Padréo
Parametro A -0,06485 0,00279 -0,01161 0,00284
Parametro B -6,28525 0,00006 -8,70407 0,00045
Parametro C -0,00117 0,00720 0,18142 0,00688
Parametro D -15,04211 0,00560 12,56747 0,00002
Parametro E 490881 0,00242 478159 0,00551

Fungao 8073,9359 80772218

Verossimilhanga

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Os parametros “b”, “c”, e “d” apresentam maior heterogeneidade em suas
estimativas, evidenciando que os ajustes nao foram tao satisfatorios, as estimativas
dos parametros “a” e “€” sdo mais homogéneas, o que € uma evidéncia de que ha
maior confianga estatistica nessas estimativas. O resultado da fungdo de
verossimilhanca se assemelha muito para os cinco ajustes demonstrados, e, devido
ao tamanho da amostra, os erros padrao possuem valores pequenos.

O esperado é que, ao chutar valores iniciais, as estimativas convirjam para a
mesma regido, porém, fica evidente que, diferentes chutes iniciais estdo resultando

em estimativas convergindo para regides muito diferentes, fato que pode ser
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observado a partir dos parametros “b”, “c”, e “d” e a convergéncia esperada pode ser
observada a partir dos parametros “a” e “e”.

A interpretacdo do parametro “e”, que entre os paradmetros apresentou maior
homogeneidade de estimativas para cada ajuste, pode ser feita a partir da exponencial
da estimativa. Entdo, aproximadamente tem-se que e*°° = 134, valor préximo a

meédia encontrada de 137 obitos por dia.

A analise grafica dos ajustes demonstra as inconsisténcias analisadas a partir
das estimativas dos parametros.

Figura 13 — Grafico da Contagem de Obitos por Dia Observada e Ajustada (Ajuste 1)

Ajuste 1
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01/01/2014 01/01/2015 01/01/2016 01/01/2017 01/01/2018 01/01/2019

Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Figura 14 - Grafico da Contagem de Obitos por Dia Observada e Ajustada (Ajuste 3)

Ajuste 3
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Os modelos ajustados se adequam a tendéncia temporal observada e estimam
valores préximos a média, corroborando com a interpretacdo do parametro “e”, porém,
nao tém um bom desempenho em estimar os valores mais extremos. Devido a uma
maior semelhanga no comportamento dos ajustes, apenas o ajuste 1 e o ajuste 3,
constam nesse capitulo, os demais graficos constam no apéndice A.

De forma geral, existem muitos indicios de que os ajustes gerados nao foram
satisfatérios, isso pode ter se dado devido a ndo adequacéo da fungéo de ligagao ou
a necessidade de se melhorar a técnica de estimagéao dos parédmetros.

3.3 ANALISE DE RESIDUOS

A fim de verificar a qualidade dos cinco melhores ajustes, foram calculados os
residuos ordinarios, e para interpreta-los, foram construidos os graficos dos residuos
versus valores ajustados, a interpretacao desse tipo de grafico se da pela analise da
homogeneidade dos residuos e de sua amplitude.

Assim como no tépico de modelagem, constam aqui, apenas a analise dos
residuos dos ajustes 1 e ajuste 3, devido a semelhanca de interpretabilidade, os
graficos dos residuos dos ajustes 2, 4 e 5 constam no apéndice.

A partir da analise dos residuos gerados pelo ajuste 1, Figura 15, conclui-se

que os valores estdo em torno de zero e com amplitude entre -50 e 50, o que,
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considerando os dados analisados, € uma grande variag&o ja que em média ocorrem

137 Obitos por septicemia por dia, sendo assim, ao estimar 50 obitos a mais ou a
menos, produz um erro grande.

Figura 15 - Grafico da Analise de Residuos do Ajuste 1

Residuos ajuste 1

125 130 135 140

45

Contagem de 6bitos pelo ajuste 1

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

A partir da analise dos residuos gerados pelo ajuste 3, Figura 16, conclui-se
que os valores ndo estdo em torno de zero e demonstram uma tendéncia, sua

amplitude entre -50 e 50, assim como na analise de residuos dos demais ajustes.
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Figura 16 - Grafico da Analise de Residuos do Ajuste 3

Residuos ajuste 3
50

130 135 140 145

Contagem de ébitos pelo ajuste 3

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Assim como evidenciado na analise das estimativas dos parametros e seus

erros padrao, a analise de residuos refor¢a o mau ajuste dos modelos gerados.
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4 CONSIDERAGOES FINAIS

As possibilidades de analises para dados de contagem s&o inumeras, em casos
particulares como a superdisperséo, exige maior especificidade na escolha da analise.

Os modelos ajustados aos dados deste trabalho de forma geral trouxeram
resultados semelhantes, ndo houve uma boa estimagao para valores extremos e as
estimativas se concentraram préximas a meédia.

De forma primitiva, estimar um valor a partir da média observada € o melhor
chute quando n&o se tem recursos mais acurados, porém, a construcdo de um modelo
se faz necessaria quando acuracia e significancia estatistica sdo desejadas, assim,
0s ajustes construidos ndo foram satisfatorios.

Existem alguns fatores que podem ter interferido no resultado dos ajustes,
como a nao adequagao da fungdo de ligacdo, a necessidade de se utilizar outra
técnica de estimacdo dos parametros, ou entdo a aplicacdo de outro modelo
estatistico, como a utilizagdo da técnica das médias moveis.

Desta forma, existe a perspectiva para trabalhos futuros, este trabalho abre
perspectiva para trabalhos futuros, entre elas, realizar um estudo minucioso da funcao
de ligacdo, incorporagao de dependéncia entre as observagdes e a superdispersao.
Uma possibilidade adicional € considerar os modelos autorregressivos.

O que foi possivel observar a partir deste trabalho é o comportamento sazonal
dos obitos por septicemia, o fato da doencga atingir de forma equilibrada ambos os
sexos, ndao se concentrar em nenhum municipio do estado de Sdo Paulo, estando
presente de forma proporcional ao tamanho populacional de cada um, e de fato a
variavel que maior influéncia no comportamento do numero de ébitos € a idade, sendo

possivel constatar uma maior concentracédo de obitos de pessoas acima de 60 anos.
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APENDICE A - MODELAGEM

Devido a semelhanca entre a interpretabilidade, neste apéndice constam os
graficos dos ajustes 2, 4 e 5.

Figura 17 - Grafico da Contagem de Obitos por Dia Observada e Ajustada (Ajuste 2)

Ajuste 2
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= Contagem de ébitos observa. ——— Contagem de ébitos pelo ajuste 2
Fonte: Elaborado pela autora (2022).
Figura 18 - Grafico da Contagem de Obitos por Dia Observada e Ajustada (Ajuste 4)
Ajuste 4
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Figura 19 - Grafico da Contagem de Obitos por Dia Observada e Ajustada (Ajuste 5)
Ajuste 5
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).

APENDICE B - ANALISE DE RESIDUOS

Figura 20 - Grafico da Analise de Residuos do Ajuste 2

Residuos ajuste 2
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Contagem de 6bitos pelo ajuste 2

Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Figura 21 - Grafico da Analise de Residuos do Ajuste 4

Residuos ajuste 4
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Contagem de 6bitos pelo ajuste 4

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Figura 22 - Grafico da Analise de Residuos do Ajuste 5
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Contagem de 6bitos pelo ajuste 5

Fonte: Elaborado pela autora (2022).



