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RESUMO

O estudo da mortalidade infantil por meio da estatistica espacial tem sua
relevancia ligada a identificacdo de regides de risco com necessidade de
intervencdo dos 6rgdos de salde. Dentre as técnicas de possivel utilizacdo
encontra-se a geoestatistica, que é empregada em trabalhos com dados
continuamente distribuidos no espaco. O presente trabalho foi realizado com o
objetivo de analisar a distribuicdo espacial da mortalidade infantil utilizando
geoestatistica classica e geoestatistica baseada em modelos. Foram utilizados
dados de contagem de mortes infantis, por setor censitario, do municipio de
Alfenas, MG, no periodo de 2000 a 2004. Os parametros da geoestatistica
classica foram estimados por maxima verossimilhanca, enquanto os parametros
da geoestatistica baseada em modelos, assumindo a distribui¢do de Poisson para
os dados, foram estimados por méaxima verossimilhanga Monte Carlo. O erro
absoluto e o critério de Akaike foram utilizados para determinar a metodologia
mais adequada para modelar a mortalidade infantil. A analise exploratéria
mostrou que os dados apresentavam dependéncia espacial e aderéncia a
distribuicdo de Poisson. O erro absoluto e o critério de Akaike mostraram que a
geoestatistica baseada em modelos é mais adequada que a geoestatistica classica
para a analise de dados de mortalidade infantil no municipio de Alfenas.
Utilizando a metodologia geoestatistica baseada em modelos foram construidos
mapas de predicdo da mortalidade infantil e das duas covaridveis mais
correlacionadas com a mortalidade infantil. Pode-se observar a existéncia de
relacdo entre 0os mapas das covaridveis € 0 mapa da mortalidade infantil. Os
resultados demonstraram que a geoestatistica baseada em modelos é uma
metodologia poderosa para a analise da distribuicdo espacial da mortalidade
infantil.

Palavras-chave: Geoestatistica classica. Geoestatistica baseada em modelos.
Méxima verossimilhanca. Salde puUblica. Mapas de
mortalidade infantil.



ABSTRACT

The study of infant mortality using spatial statistics is important to the
identification of risk areas that need intervention by health organizations.
Geostatistics, applied for analyzing data continuously distributed in space, is
considered one of the most important methods for spatial analysis. The aim of
this work was to analyze the spatial distribution of infant mortality using both
classical geostatistics and model-based geostatistics. It was used count data of
infant deaths located at census sectors in the city of Alfenas - MG from 2000 to
2004. It was used the method of maximum likelihood to find the estimator of the
parameters of the classical geostatistics, while the method of Monte Carlo
maximum likelihood was used to find the parameters of the model-based
geostatistics. The absolute error and the Akaike information criteria were
applied to detect the most appropriate methodology for modeling the infant
mortality. The exploratory analysis showed that the data presented spatial
dependence and goodness-of-fit to the Poisson distribution. Both, the absolute
error and the Akaike information criteria showed that model-based geostatistics
was more suitable than classical geostatistics for modeling the infant mortality in
the city of Alfenas. It was used model-based geostatistics to construct a
prediction map of the infant mortality and prediction maps of the two covariates
more correlated to the infant mortality. It was observed evidences of relationship
between the map of the infant mortality and the maps of the two covariates. The
results showed that model-based geostatistics is a powerful methodology for
analyzing the spatial distribution of infant mortality.

Keywords: Classical geostatistics. Model-based geostatistics. Maximum
likelihood. Public Health. Infant mortality maps.
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1 INTRODUCAO

A estatistica espacial vem sendo cada vez mais utilizada no meio
cientifico. Ao se propor a inclusdo das coordenadas geograficas no estudo de um
determinado fendémeno, ha a necessidade de uma técnica que seja capaz de
analisar os dados, explicitando o papel dessas coordenadas e isso é 0 que a
estatistica espacial se propde a fazer.

O fato de ser possivel incluir as coordenadas geograficas na analise do
evento torna o0 processo mais seguro, ja que permite que areas onde ha maior ou
menor incidéncia do fenémeno sejam devidamente identificadas, o que
possibilita aces de intervencao direta.

A relevancia do tema mortalidade infantil esta no fato de ele ser um
indicativo da situacdo de bem-estar social de uma populagéo, o que faz com que
0s estudos que promovem o conhecimento de regides onde ha uma necessidade
maior de intervengdo por parte dos meios de satde auxiliem no que diz respeito
a promocao de melhorias sociais para a populacéo ali instalada.

No presente estudo foram utilizadas geoestatistica classica e
geoestatistica baseada em modelos, sendo esta Ultima, bastante recente, proposta
por Diggle, Moyeed e Tawn (1998) e tendo como diferenca principal da
primeira a explicitacdo de um modelo estatistico representante dos dados e
métodos de inferéncia estatistica baseados na maxima verossimilhanca.

Foram utilizados dados de mortalidade infantil do municipio de Alfenas,
MG, referentes aos anos de 2000 a 2004. O objetivo foi modelar o fenémeno da
mortalidade infantil no referido municipio, utilizando as metodologias de
geoestatistica classica com estimacdo por méaxima verossimilhanca e
geoestatistica baseada em modelos, assumindo uma distribuicdo de Poisson para
o0s dados e fazendo estimacao de parametros por maxima verossimilhanca Monte

Carlo. Ao final, selecionou-se, através dos critérios de Akaike e do erro
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absoluto, uma das duas metodologias como a mais adequada ao estudo da
mortalidade infantil.

Dado o fato de que as mortes infantis nem sempre ocorrem de maneira
isolada, procurou-se ainda envolver covariaveis no estudo, a fim de estabelecer
uma relacdo entre elas e a mortalidade infantil.

O trabalho dividiu-se em trés etapas. Na primeira, fez-se a analise
exploratéria, em que o semivariograma empirico verificou a dependéncia
espacial entre os dados. Na segunda, efetuou-se a modelagem utilizando
geoestatistica classica e geoestatistica baseada em modelos, fazendo a selecéo da
metodologia mais adequada por meio dos critérios de Akaike e do erro absoluto.
Na terceira, realizou-se a predicdo de mortes em locais ndo amostrados,
utilizando-se pardmetros estimados por meio da metodologia selecionada na
segunda etapa e a verificagdo da existéncia de correlagdo entre a mortalidade

infantil e as covariaveis selecionadas para o estudo.
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2 REFERENCIAL TEORICO

A mortalidade infantil tem sido um assunto discutido em todo o mundo,
desde paises pobres até poténcias mundiais. Essa atencdo deve-se a sua
relevancia como um dos mais usados indicadores do quadro de bem-estar social
de uma populacdo, ja que o tema abrange servicos de salde, educacdo e
distribuicdo de renda, entre outros. Logo, seu estudo se torna de suma
importancia para o conhecimento da qualidade de tais servigcos e,

consequentemente, possiveis acdes de intervencéo.

2.1 Mortalidade infantil

Entendem-se por mortalidade infantil, 6bitos de criangas menores de um
ano, nascidas vivas. Tradicionalmente, divide-se em dois grupos (considerando-
se a época de ocorréncia dos ébitos): mortalidade neonatal e mortalidade pés-
neonatal. A mortalidade neonatal compreende a mortalidade neonatal precoce,
que se refere aos ébitos nos seis primeiros dias de vida e a mortalidade neonatal
tardia, que diz respeito aos Gbitos do 7° ao 27° dia de vida. A mortalidade p6s-
neonatal se refere aos 6Obitos do 28° dia de nascimento até o 12° més de vida
(NOGUEIRA, 2008).

A obtencdo de dados regulares sobre mortalidade infantil é feita
utilizando-se uma importante fonte, o Sistema de Informacdes sobre Mortalidade
(SIM), enquanto os dados sobre nascidos vivos sdo obtidos através do Sistema
de Informag0es sobre Nascidos Vivos (SINASC).

Os dados do SINASC sdo provenientes da Declaracdo de Nascidos
Vivos (DN), instrumento padronizado e impresso pelo Ministério da Salude e
distribuido a Diretoria de Informacdo e Comunicacdo em Saude (DICS) e
repassado as Diretorias Regionais de Saude (DIRES) para distribuicdo entre as
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Secretarias Municipais de Saide (SMS). O SIM tem seus dados provenientes da
Declaracdo de Obito (DO), impressa pelo Ministério da Salde e repassada as
Secretarias Estaduais de Saude (SES) e, posteriormente, por estas as Secretarias
Municipais de Saude (SMS), aos Institutos de Medicina Legal, aos Servigos de
Verificacdo de Obito (SVO) e aos Cartérios do Registro Civil (GOTLIEB;
LAURENTI; MELLO JORGE, 2007).

O interesse no estudo da mortalidade infantil estd em encontrar formas
de intervir positivamente no bem-estar da crian¢a, minimizando ao maximo as
ocorréncias de mortes, principalmente no primeiro ano de vida, que se constitui
no mais importante, visto que, acima desta idade, a crianca ja tem condicdes
maiores de sobrevivéncia.

Costa et al. (2001) comentam que as criangas com menos de um ano de
idade tornam-se mais ou menos vulneraveis devido as alteragbes que ocorrem no
seu ambiente social e econdémico e, ainda, devido as intervencdes de saude.
Logo, nessa faixa etaria, a mortalidade é considerada um indicador, tanto da
situacdo de satde quanto das condig¢des em que uma populagao vive.

Segundo um estudo feito pelo Fundo das Nagdes Unidas para Infancia -
UNICEF (2004), dentre 49 nac0es, as que apresentaram a maior média anual de
crescimento entre 1990 e 2000 foram aquelas que em 1980 apresentaram indices
de baixa mortalidade infantil e pobreza. Enquanto no mesmo periodo o contrario
ocorreu com economias que tiveram altos indices de mortalidade infantil ou
altos indices de pobreza ou ambos.

De acordo com Kozu et al. (2001), em quase todo o mundo, as taxas de
mortalidade infantil tém decrescido bastante, mas, em diversos paises, 0S
nameros ainda sdo altos. Como taxa (ou coeficiente) de mortalidade infantil,
considera-se a relagdo entre o nimero de 6bitos de criangas menores de um ano
e 0 numero de nascidos vivos em determinado local e calculado na base de mil

nascidos Vvivos.
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Carvalho e Costa (1998) confirmam essa tendéncia de decréscimo da
mortalidade infantil em paises como México, Costa Rica, Equador e também no
Brasil, embora na maioria dos paises da América Latina os coeficientes ainda
apresentem-se elevados.

Na Europa, o destaque dado por Laurenti (1987) é para a Suécia que,
desde 1920, tem se destacado como o pais que apresenta os menores coeficientes
de mortalidade infantil, tendo perdido esse posto apenas em 1981, para a
Finlandia.

Segundo dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE
(2008), o Brasil tem reduzido consideravelmente as taxas de mortalidade
infantil. Observando-se o periodo de 1990 a 2008, essa taxa de mortalidade (por
mil nascidos vivos) passou de 47,0, em 1990, para 23,3, em 2008, com
acentuada queda nos anos de 1990 para 2001, quando houve um decréscimo de
aproximadamente 62% nessa taxa.

De acordo com Duarte et al. (2002), mesmo havendo uma queda
continua no coeficiente de mortalidade infantil brasileiro, ressaltando o periodo
de 1991 a 1999, quando a taxa (por mil nascidos vivos) passou de 44,1 para
31,8, esse indicador demonstra que, entre as regides brasileiras, ha ainda uma
grande diferenca no que diz respeito a diminuicdo desse coeficiente. Na regido
nordeste, ele é de 52,5, enquanto na regido sul ndo passa de 17,1 e, entre estados,
é de 64,0 em Alagoas, para 15,1 no Rio Grande do Sul.

Costa (2008) ressalta a necessidade de intervencdo em algumas areas,
visando niveis minimos para indice de mortalidade infantil. Procurar formas de
melhorar a saiude da mulher, a assisténcia ao pré-natal, ao parto e ao recém-
nascido em sala de parto e bercério e, prestar atencdo significativa as condi¢des
socio-econdmicas da populagdo com baixa renda sdo de fundamental

importancia para se atingir esse objetivo.
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Simdes (2002) também sugere que os niveis de mortalidade infantil
poderiam diminuir bastante se fossem organizadas agoes e introduzidas medidas
de controle e politicas publicas voltadas diretamente para o aperfeicoamento da
atencdo as criancas. Dessa forma, diminuiriam as desigualdades sociais, que
excluem grande parte da populacdo do acesso a educacdo, melhoria de renda,
saneamento e servicos de salde basicos relacionados ao pré-natal e seu
acompanhamento.

Ainda segundo Simdes (2002), outra questao associada ao alto indice de
mortalidade infantil é, muitas vezes, a falta do registro de nascimento que
permite, em caso da morte da crianca, sua contabilizacdo nas estatisticas oficiais,
favorecendo os resultados das andlises dos perfis epidemiolégicos e facilitando a
implantacdo adequada de politicas de satde.

Em muitos estudos brasileiros, de acordo com Carvalho e Costa (1998),
a associagdo entre mortalidade infantil e variaveis socio-econdmicas tem sido
evidenciada, ainda que as conclusdes desses estudos sejam postas em risco
devido a indisponibilidade de dados mais confiaveis e precisos.

Em estudos no municipio de Pelotas, RS, sobre fatores de risco para a
mortalidade perinatal (6bitos ocorridos a partir da 22% semana completa de
gestacdo até o 7° dia completo de vida), foi demonstrado que, em familias com
renda mensal abaixo de um salario minimo, esse tipo de mortalidade era trés
vezes maior que em familias com maior renda mensal. Generalizando para a
mortalidade infantil precoce (6bitos ocorridos nos seis primeiros dias de vida), o
maior risco de morte se relacionou com o nivel sécio-econémico das mées. Em
uma investigagdo realizada no municipio de Santo André, SP, o problema foi o
nivel de escolaridade inferior ao ensino fundamental completo, que mostrou ser
um fator de risco relevante para baixo peso ao nascer (ANDRADE et al., 2004).

Caldwell (1979) enfoca que, dentre os fatores socio-econdmicos que

determinam a saude infantil, a educagdo da mée e a renda tém sido considerados
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como de suma importancia, por serem indicadores de disponibilidade de
recursos e conhecimento ou comportamento em relagdo a salde da crianca.

Visando a reducgdo dos indices de mortalidade infantil no Brasil, uma
parte expressiva das iniciativas analisadas corresponde a programas de salde
materno-infantil, como o Projeto Casulo, de Sdo José dos Campos, SP e 0 Mae
Canguru, do estado de Pernambuco, programas de atendimento a gestantes e
recém-nascidos de risco. Também citam-se os programas de satde da familia, de
Campina Grande, PB e de Joinville, SC, que sdo mais abrangentes e incluem
acOes dirigidas a gestantes e a recém-nascidos. Tais programas e subprogramas
estdo focados nas politicas sociais, uma vez que tornam as mulheres gestantes e
seus filhos grupos de risco (FARAH, 2004).

Keen, Rip e Woods (1987) realizaram um estudo na area metropolitana
da Cidade do Cabo, Africa do Sul, e demonstraram que quanto menor o nivel
socio-econdmico maior é a taxa de mortalidade infantil. Esse estudo foi
realizado com o objetivo de determinar a variacdo espacial da mortalidade
neonatal no sublrbio dentro da cidade. Por meio da analise espacial, constatou-
se que variagbes na taxa de mortalidade infantil eram significativamente
correlacionadas com as varia¢des s6cio-econémicas.

Nascimento et al. (2007) afirmam que, de forma geral, as analises
estatisticas utilizadas nos estudos sobre mortalidade infantil servem para
determinar fatores associados ao Obito, tanto no periodo neonatal quanto no
periodo p6s-neonatal.

Segundo Leal e Szwarcwald (1997), a descricdo da distribuicdo espacial
dos fenbmenos enriquece bastante a analise de dados. A incorporagdo da
dimensdo espacial ndo apenas delimita geograficamente o problema, mas
permite fazer uma andlise integrada que inclui o estudo da dependéncia no

espaco, percorrendo campos da epidemiologia, da geografia e da estatistica.
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Ainda de acordo com Leal e Szwarcwald (1997), o desenvolvimento
recente da geoestatistica veio reforcar sua utilizagdo nos estudos
epidemioldgicos. Ao se detectar a existéncia de um componente espacial por
meio de instrumental estatistico, a analise passa a verificar os fatores ou
processos que geram a ndo aleatoriedade da distribuicdo espacial da doenca e a

identificacdo de areas de maior interesse para posteriores investigacoes.

2.2 Estatistica espacial

O termo estatistica espacial é empregado para descrever a colecdo de
métodos estatisticos nos quais a localizacao espacial desempenha papel explicito
na analise de dados (DIGGLE; RIBEIRO JUNIOR, 2001).

Os métodos utilizados para o estudo na area da saude, desde o final da
década de 1980, tém se caracterizado por destacar a localizagdo espacial do
evento e os Sistemas de InformagBes Geogréficas (SIGs) (CARVALHO;
SANTOS, 2005).

Para Guimaraes (2004), a analise espacial dos dados pode complementar
a analise classica destes, uma vez que, na analise classica, em geral, as
realizagcbes das variaveis aleatorias sdo independentes. Logo, observagdes
vizinhas ndo sofrem influéncia umas das outras, o que ndo acontece na analise
espacial, pois esta considera, em suas estimativas, as correlacdes existentes entre
as observagoes.

Grande parte dos eventos que ocorrem na natureza ou em meio social
apresentam entre si uma relagdo que depende da distdncia. De acordo com
Cressie (1993), existe dependéncia em todas as direcOes e, quando a disperséo
na localizagcdo dos dados vai aumentando, essa dependéncia vai ficando mais

fraca.
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A caracteristica fundamental de uma técnica de andlise espacial é que a
referéncia geogréfica é utilizada explicitamente no modelo, ou seja, faz-se uso
explicito das coordenadas espaciais dos dados no processo de coleta, descricao
ou anélise dos mesmos (ASSUNCAO, 2001).

Segundo Druck et al. (2004), os procedimentos de analise espacial sdo
utilizados para escolher um modelo inferencial que faga uso direto dos
relacionamentos espaciais presentes no fendmeno. Isso acontece ap6s ser feita
uma analise exploratéria dos dados, com apresentacdo dos mesmos em forma de
graficos e mapas e identificacdo de padrGes de dependéncia espacial no
fendmeno em estudo.

O processo de analise espacial, segundo Bailey e Gatrell (1995),
conceitualmente, inclui trés etapas basicas inter-relacionadas: a visualiza¢do
espacial, a andlise exploratéria e a modelagem dos dados.

Para Rodriguez Yi et al. (2000), a visualizacdo espacial serve para
explorar visualmente o dado objeto de analise, por meio da criagdo de mapas,
com o auxilio de banco de dados geograficos; a analise exploratéria permite
descrever a distribui¢do espacial dos dados e os padrfes de associacdo espacial
existentes ou padrdes de agrupamento, logo, € uma etapa considerada como
essencial para a modelagem dos dados e a modelagem é aquela na qual os
procedimentos de validacdo estatistica e modelos de estimacgdo dos dados serdo
incluidos. E na fase da modelagem que se afirma, por exemplo, que certo
fendmeno pode ser considerado uma varidvel aleatéria e com determinada
distribuigdo de probabilidade.

A classificacdo mais utilizada para descrever o problema da anélise e
modelagem espacial considera trés tipos de dados, conforme pode ser visto em
Bailey e Gatrell (1995), Cressie (1993) e Druck et al. (2004): eventos (ou
padres pontuais), superficies continuas (geoestatistica) e dados discretos (ou

areas com contagens).
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Eventos ou padrdes pontuais: os fendmenos sdo expressos por meio de
ocorréncias identificadas como pontos localizados no espago. S&o exemplos
desse tipo de dado a localizagdo da ocorréncia de casos de doencas e a
localizagdo de espécies de plantas.

Superficies continuas (geoestatistica): sdo fendmenos que se
distribuem continuamente em uma regido. Usualmente, esse tipo de dado é
resultante de levantamento de recursos naturais e que incluem mapas geoldgicos,
topograficos e ecoldgicos. Um exemplo desse tipo de dado é a medida da
concentragdo de um elemento quimico no solo.

Areas com contagens: sdo fendmenos associados aos dados de
levantamentos populacionais, como 0s censos, e que, originariamente, se
referem a individuos localizados em pontos especificos no espaco.
Normalmente, esses dados sdo agregados em unidades de analises, usualmente
delimitadas por poligonos fechados, tais como setores censitérios, municipios e
microrregides.

De acordo com Nascimento et al. (2007), a analise espacial e 0
mapeamento de eventos sdo importantes instrumentos para a saude publica, pois
auxiliam nos diagnosticos e também no tratamento, o que favorece a
compreensdo da ocorréncia dos eventos.

Shimakura et al. (2001) desenvolveram um trabalho em Porto Alegre,
RS, utilizando métodos de analise espacial, que foram aplicados para mensurar o
nimero de Gbitos neonatais e também estabelecer as areas de risco na referida
cidade.

Morais Neto et al. (2001) utilizaram técnicas de andlise de dados
espaciais para investigar o padrdo espacial da mortalidade neonatal e pds-
neonatal no espaco urbano de Goiania, GO e, ainda, produzir mapas que
identificassem &reas de risco para 0s dois componentes da mortalidade infantil.



23

Nogueira (2008) utilizou as bases teoricas da andlise espacial para
estudar a relagdo existente entre a mortalidade infantil e algumas covariaveis no
municipio de Alfenas, MG. Em seu estudo, o autor fez uso dos modelos lineares
generalizados geoestatisticos, assumindo uma distribuicdo binominal para os
dados, com n e p conhecidos, utilizando, na modelagem, o modelo logistico, via
inferéncia bayesiana. Tomando como base tal estudo, foi que o presente trabalho

se desenvolveu.

2.3 Geoestatistica

A estatistica classica supBe que as variaveis aleatorias sdo independentes
entre si, ou seja, as observagdes vizinhas ndo exercem influéncia umas sobre as
outras e as posicdes relativas das amostras sdo ignoradas. Na prética, isso,
muitas vezes, ndo acontece e é esse, entdo, 0 ponto no qual a geoestatistica se
inicia.

Segundo Diggle e Ribeiro Junior (2001), o objetivo principal da
geoestatistica € modelar a varia¢do espacial continua, assumindo uma estrutura
do tipo Y(x) , X € RY d=1,2 ou 3, sendo Y a variavel aleatéria a ser medida em
uma regido de interesse em localizagBes x. A dimensao espacial utilizada neste
trabalho foi d=2. Druck et al. (2004) ainda acrescentam que a geoestatistica
procura reconstruir a superficie da qual se retiraram e mediram as amostras.

Os problemas geoestatisticos apresentam, entdo, as seguintes

caracteristicas:

a) respostas Y;associadas a localizagdes x;;
b) em principio, Y poderia ser determinado em qualquer localiza¢do x

da regido espacial continua em estudo, AcCR?
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¢) {Y(X): xeAcR?}, chamado processo de medicAo, esté relacionado a
um processo estocastico ndo observado {S(x) : xeAcR?}, que é
chamado de processo sinal;

d) objetivos cientificos incluem predicdo de um ou mais funcionais do

processo estocéstico {S(x) : xeAcR?}.

O conceito de geoestatistica iniciou-se com Krige (1951 apud VIEIRA,
2000), que concluiu, em seus trabalhos com dados de concentracdo de ouro, que
somente a informacdo dada pela variancia ndo seria suficiente para explicar o
fendmeno em estudo, sendo necessario, portanto, levar em consideracdo a
distancia entre as observaces.

Matheron (1963), baseado nas observacbes de Krige, desenvolveu a
teoria das variaveis regionalizadas e que contém os fundamentos da
geoestatistica. Este autor define variavel regionalizada como uma funcgdo
espacial numérica, que varia de um local para outro, com uma continuidade
aparente e cuja variacdo ndo pode ser representada por uma funcdo matematica
simples. Essa continuidade ou dependéncia espacial pode ser estimada pelo
semivariograma.

Segundo Ribeiro Janior (1995), cada observagdo carrega ndo apenas a
informacdo relacionada ao seu valor, mas também & sua posi¢do no espaco, que
é expressa por um sistema de coordenadas. Considerando que observagdes mais
proximas tém valores mais parecidos, o que pode ser avaliado por medidas de
associacdo, tem-se, entdo, que a geoestatistica ndo pode trabalhar com a
suposicdo de independéncia entre as observacdes.

A geoestatistica, entdo, calcula estimativas dentro de um contexto regido
por um fendmeno natural com distribuicdo no espaco e supde que os valores das
varidveis regionalizadas sdo espacialmente correlacionados. Devido a essa

caracteristica, tem sido grande a sua aplicagdo, principalmente para efetuar
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estimativas e/ou simulagdes de variaveis em locais ndo amostrados (LANDIM,;
STURARO, 2002).

Um método de interpolacdo chamado krigagem, cujo nome homenageia
0 matemético sul-africano D. G. Krige, é utilizado com o objetivo de estimar
valores em qualquer posi¢do dentro do campo de estudo, sem tendéncia e com
variancia minima, utilizando a dependéncia espacial entre amostras vizinhas
(VIEIRA, 2000).

Assim, tem-se que a hip6tese central de trabalho da geoestatistica é o
conceito de estacionaridade, que supBe um comportamento homogéneo da
estrutura de correlagdo espacial na regido de estudo.

Segundo Oliveira (2003), sdo trés as hipoteses de estacionaridade de
uma fungdo aleatéria: hipotese de estacionaridade de 1% ordem, hipotese de
estacionaridade de 22 ordem e hip6tese intrinseca.

Uma funcdo aleatéria Y(x) é estacionaria de 1* ordem quando todas as
variaveis aleatorias Y(x;), i = 1,..., n ttm uma mesma média m em todas as

localizagdes da regido em estudo AcR? o que pode ser definido como

E[Y(x0)] = E[Y(x2)] = E[Y(X3s)] = ... = E[Y(x)] = E[Y(X)] =m

A estacionaridade de 22 ordem para uma funcéo aleatéria Y(x) ocorre
quando, além de atender & hipotese de estacionaridade de 1% ordem, para cada
par de variaveis aleatérias Y(x) e Y(x+h), a fungdo de covariancia C(x, x+h) =
C(h), além de existir, € fungdo de h, ou seja, para que uma funcdo seja

estacionaria de 22 ordem, ela devera satisfazer a:

a) E[Y(X)] =m, V x dentro da area em estudo AcR?;
b) C(x, x+h) = C(h) = E{Y(X) Y(x+h)} — m2, ¥ x dentro da area em
estudo AcR%
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A existéncia de covariéncia e, em consequéncia, de uma variancia finita
dos valores medidos, € pressuposto da hipotese de estacionaridade de 22 ordem.
Neste caso, a expressdo para variancia serd Var[Y(x)] = Cov(0).

Segundo Oliveira (2003) e Vieira (2000), para alguns fenémenos fisicos
que apresentam dispersdo infinita, esta hipétese de variancia finita, considerada
muito forte, pode ndo ser satisfeita, podendo, portanto, ser substituida por uma
hipGtese menos restritiva, mais fraca, chamada de hipétese intrinseca.

A hipétese intrinseca € definida da seguinte forma:

a) 0 incremento entre dois pontos da regido em estudo tem esperanca
nula, ou seja, E[Y(X) - Y(x+h)] =0, V h;

b) independentemente da localizacdo x na regido em estudo, para
qualquer vetor de distancia h, o incremento tem variancia finita, ou
seja, Var[Y(x) — Y(x+h)] = E[Y(X) — Y(x+h)]? = 2y(h), em que

2y(h) corresponde ao variograma.

Para a aplicacdo de geoestatistica, basta que a hipdtese de
estacionaridade de 22 ordem seja satisfeita (VIEIRA, 2000).

Para se descrever quantitativamente a variacdo no espago de um
fendmeno regionalizado, utiliza-se o semivariograma (VIEIRA, 2000). Isso quer
dizer que o semivariograma é a ferramenta por meio da qual a dependéncia
espacial em um fenémeno é quantificada.

O semivariograma €, como ja definido anteriormente, dado por
Guimaraes (2004)

v(h)=2E{[Y (x)-Y (x+h)]'].

e pode ser estimado por
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2
N(h
1

V(=N > [ (x)Y ()] 1)

i=1

em que N(h) € o numero de pares de valores medidos e Y(X) e Y(x+h) sdo
separados por um vetor distancia h.

De acordo com e Diggle e Ribeiro Junior (2001), o semivariograma
apresenta como parametros o patamar, o alcance e o efeito pepita. Cada um

desses pardmetros apresenta caracteristicas proprias, assim:

a) o patamar (6® + t°) representa 0 valor maximo no qugl h) se
estabiliza, tornando-se, a partir dai, independente a variagéo de h;

b) o alcance (¢) é o valor de h para o qual essa estabilizacdo ocorre,
sendo este um parametro importante no estudo da variabilidade
espacial, pois é a distancia limite na escolha entre utilizar a
geoestatistica e a estatistica cléssica, j& que, nas distancias menores
que o alcance, as observagbes amostrais sdo espacialmente
dependentes e usa-se a geoestatistica, enquanto nas distancias
maiores que o alcance pode-se, entdo, utilizar a estatistica classica;

c) o efeito pepita (t%) é o valor positivo do qual h) se aproxima

guando h tende para zero.

Costuma-se chamar o de contribuicdo, sendo este encontrado pela
diferenca entre o patamar (o+1°) e o efeito pepita t°.
Na Figura 1, pode-se visualizar um semivariograma com 0s parametros

acima citados.
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Figura 1 Semivariograma empirico hipotético apresentando 0s parametros
(o°+1°) (patamar), ¢ (alcance), 7° (efeito pepita) e o> (contribuicdo)

O semivariograma da Figura 1 é um exemplo do que se deseja obter ao
trabalhar com dados espaciais em geoestatistica. Existem varios modelos
tedricos que podem ser ajustados aos dados para se obter um semivariograma
com caracteristicas semelhantes aquelas apresentadas na Figura 1.

O ajuste de modelos tedricos aos semivariogramas experimentais é uma
etapa muito importante da analise geoestatistica, ja que o modelo escolhido
permite interpretar a estrutura de correlacdo espacial a ser utilizada nos
procedimentos de inferéncia de krigagem (BIGGAR; NIELSEN; VIEIRA,
1981), que serdo discutidos mais adiante.

A seguir, sdo dadas as equagOes para alguns modelos tedricos
conhecidos, caracterizados como modelos com patamar. Sdo eles: linear,

esférico, exponencial e gaussiano (VIEIRA, 2000).
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modelo linear
(52
+—h ; 0<h<g
y(h)= o (2.1)
?+6®> ; h>a
modelo esférico

. o|3(h) 1(hY|
y(h)={" " HEJ'?(EH P o (2.2)

?+6° ; h>

modelo exponencial

y(h)=t*+c" {l-exp(%%H ; 0<h<d, (2.3)

em que d é a méaxima distancia na qual o semivariograma é definido.

d)

modelo gaussiano

y(h)=1:2+02[1-exp(-32J} ; 0<h<d. (2.4)

Uma diferenga fundamental entre os modelos exponencial e esférico é

gue o exponencial atinge o0 patamar apenas assintoticamente, enquanto o modelo

esférico o atinge no valor do alcance (o).

Diggle e Ribeiro Junior (2000) sugerem o uso da familia Matérn para o

estudo da estrutura de correlacdo espacial em um modelo Gaussiano. A funcdo

de correlacdo de Matérn apresenta um pardmetrok que determina a suaviz£d0



30

analitica do sinal S(x) em um modelo Gaussiano e é chamado de ordem do

modelo Matérn. A fung&o de correlacdo de Matérn é assim definida

p(ng)={2°T ()} [%] K, [%] , (2.5)

em que ¢ e k sdo parametros, K, é a funcdo de Bessel de ordem ke h é o vetor
distancia.

Diggle e Ribeiro Janior (2000) comentam que a familia Matérn é valida
para ¢ e k>0. No caso em que «=0,5, a fungdo de correlacdo corresponde a
exponencial, que se apresenta por p(h)=exp(-h/¢$) e, quando k—o0, a funcdo de
correlagdo é a Gaussiana. Ainda segundo os autores, a vantagem no uso da
familia Matérn estd no fato de o pardmetro k conseguir controlar a suavidade do
processo sinal subjacente.

De acordo com Cressie (1985), para se escolher um modelo adequado, €
necessario obter os estimadores dos pardmetros efeito pepita t°, patamar (c%+1%)
e alcance ¢, empregando, para isso, métodos estatisticos de otimizagdo, tais
como minimos quadrados ordinarios, minimos quadrados ponderados e méxima
verossimilhanca.

Esses métodos podem, segundo Mello et al. (2005) ser divididos em dois

grupos, que sdo:

a) ajuste dos modelos ao semivariograma experimental, do qual fazem
parte os métodos de minimos quadrados ordinarios (Ordinary Least
Squares — OLS) e minimos quadrados ponderados (Weight Least
Squares — WLS);

b) ajuste de um modelo diretamente aos dados, do qual faz parte o

método da maxima verossimilhanga (Maximum likelihood — ML).
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O método dos minimos quadrados, tanto ordinérios quanto ponderados,
consiste em obter os valores dos parametros de um modelo que procuram
minimizar a soma do quadrado da diferenca entre os valores observados e 0s
estimados.

A expressao seguinte representa, de acordo com Mello et al. (2005), a
estimativa dos parametros do semivariograma por meio do método dos minimos

quadrados ordinarios

Q(8)=fg(h)- (,0)] . (2.6)

em que 0 é o vetor de pardmetros estimados de dimensdes p x 1, g(h;) séo as
estimativas, k refere-se ao numero de distancias discretas (lags) do
semivariograma experimental e y(h;;0) é a semivariancia calculada pelo modelo

e depende dos parametros estimados 0 e, ap6s minimizacdo, a funcédo g(h;) se
torna a estimativa ¥(h; ) de quadrados minimos.

Ainda segundo Mello et al. (2005), a expressdo a seguir é a que
representa a estimativa dos pardmetros do semivariograma pelo método dos
minimos quadrados ponderados

K 2

Z[g(hiy)-h( . 0)]
Q)=+ m(h;) ,

em que m(h) é o nimero de pares de pontos em cada distancia no

semivariograma.

Segundo os autores, essa é uma tentativa de ponderar a semivariancia, ja
que a ponderacdo pela variancia das estimativas das semivariancias ndo é
conhecida.

Segundo Myung (2003), uma vez que os dados foram coletados e a

fungdo de verossimilhanga de um modelo, dados os valores observados, foi
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determinada, utiliza-se a estimacdo por maxima verossimilhan¢a, de modo a se
obter os valores das estimativas dos pardmetros da funcdo de verossimilhanca
com possibilidade méaxima de terem produzido os valores observados de Y.

Este processo de estimacéo € realizado maximizando-se o logaritmo da
funcdo de verossimilhanca, o que, segundo Ribeiro Junior (1995), é conseguido
com o uso de procedimentos numéricos iterativos.

Diggle e Ribeiro Junior (2007) salientam que, no contexto
geoestatistico, a estimacdo por maxima verossimilhanca sé é simples quando os
dados sdo provenientes de uma distribuicdo Gaussiana, mas € possivel
implementar este tipo de estimacdo em muitas aplicacbes geoestatisticas em que
a variavel resposta Y é continua espacialmente.

Assim, por meio dos parametros, em um conjunto com o modelo
ajustado, busca-se quantificar a dependéncia espacial da variavel regionalizada
em estudo.

Dos modelos teoricos de correlagdo espacial, um devera ser escolhido
para dar prosseguimento ao proximo passo, que € a interpolacdo de valores
através da krigagem. Para tal, é necessario que os modelos sejam validados.

Segundo Isaaks e Srivastava (1989), o que os métodos de validacdo de
modelos fazem é comparar valores tedricos do modelo geoestatistico escolhido
com valores empiricos obtidos por meio do processo de amostragem. Assim, 0
melhor modelo de semivariancia € escolhido com base na anélise desses erros de
estimagéo.

Aqui serdo comentados dois dos métodos usados para selecionar
modelos: a validagdo cruzada e o critério de informacdo de Akaike (Akaike’s
Information Criterion — AIC).

O método da validagdo cruzada € uma técnica em que se utilizam os
erros de estimativas para comparar 0s valores medidos com os valores preditos.

Funciona da seguinte forma: um valor Y(x;) da amostra é temporariamente
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suprimido do conjunto de dados amostrais e, entdo, € feita uma predicdo por

krigagem desse valor, usando-se os valores remanescentes. Logo, obter-se-a

Y(xi), procedimento que é repetido para todos os valores da amostra

(OLIVEIRA et al., 2006).
O erro absoluto (EA), segundo Cressie (1993), serve para medir a

magnitude dos erros na unidade da variavel. Sendo conhecido o conjunto de
valores medidos Y(x;) e o de valores preditos \A((xi), 0 erro absoluto na

unidade da variavel estudada, pode ser definido por
EA=D Y (x)-Y (%))
i=1

em que Y(x;) é o valor observado na localizagdo x; eY(xi)é o0 valor estimado

para a localizagéo x;, sem considerar a observagao Y (x;).

Outro método de selecdo de modelos bastante utilizado é o Critério de
Informacdo de Akaike, ou AIC. De acordo com Emiliano (2009), esse método
fornece uma medida que serve para avaliar a qualidade do ajuste do modelo

paramétrico, estimado pelo método da maxima verossimilhanga, e é definido por
AIC =2 log L(0) + 2 (K), (2.8)

em que log L(é) é o logaritmo natural da verossimilhanca maximizada para um
modelo particular e k € o nimero de parametros do modelo particular.

Ainda segundo o autor, dentre varios modelos comparados, serdo
considerados melhores aqueles que tiverem menores valores de AIC. Sendo
assim, se o objetivo for a escolha de um Gnico modelo, o melhor serd aquele
com menor valor de AIC.

Tendo sido feita a escolha do melhor modelo teorico, segue-se para a

interpolacgdo de valores por meio do método chamado krigagem.
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Na krigagem utilizam-se as informacGes do semivariograma para
encontrar 0s pesos Otimos a serem associados as amostras com valores
conhecidos que irdo estimar pontos desconhecidos. Este método fornece, além
dos valores estimados, o erro associado a tal estimacdo, o que o distingue dos
demais algoritmos de interpolacdo (LANDIM; STURARO, 2002).

Ainda segundo Landim e Sturaro (2002), a krigagem é entendida como
uma série de técnicas de analise de regressdo que procuram minimizar a
variancia estimada a partir de um modelo prévio, que leva em consideracdo a
dependéncia estocastica entre os dados distribuidos no espaco.

Segundo Matheron (1963), o estimador da krigagem ordinaria é obtido
da seguinte forma:

Y (Y=2, o ()
i=1 , (2.9
em que Y'(xo) é o atributo da variavel, estimado no ponto X, A; sd0 0s
ponderadores de krigagem e Y(x;) é o valor observado da varidvel Y no i-ésimo

ponto.

N
Vale lembrar que, para a krigagem ser ordinaria in =1.
i=1

Os ponderadores séo obtidos pela resolugdo de um sistema de equacdes
lineares do tipo AX=B, denominado sistema de krigagem que, segundo Vieira

(2000), pode ser escrito da seguinte forma:

v(xex) o v(xex,) TH[A] | v(xesxo)

Y(Xn;xl) ’Y(Xn;xn) 1 . )\’n ’Y(Xn;xo)
1 1 0| p 1
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em que y(xn;xn)é a variancia espacial da n-ésima amostra com relacdo a ela

mesma, L é o Multiplicador de Lagrange e y(xn ;xo)é a variancia espacial entre

a n-ésima amostra e 0 ponto X, que sera estimado.

2.4 Geoestatistica baseada em modelos

O termo geoestatistica baseada em modelos foi criado por Diggle,
Moyeed e Tawn (1998) com o objetivo de descrever problemas geoestatisticos
fundamentados na aplicacdo de métodos estatisticos formais, usando um modelo
explicito e métodos de inferéncia estatistica baseados na maxima
verossimilhanca.

Ainda segundo Diggle, Moyeed e Tawn (1998), 0 modelo geoestatistico
proposto por eles descreve a dependéncia espacial por meio de um componente
de erro aleatério e espacialmente correlacionado.

Segundo Diggle e Ribeiro Janior (2007), algumas das vantagens em se
usar geoestatistica baseada em modelos estd em uma maior eficiéncia na
estimativa de pardmetros desconhecidos e uma avaliacdo adequada da incerteza
nas predi¢des espaciais.

Os modelos Gaussianos para dados geoestatisticos e 0s modelos lineares
generalizados para dados geoestatisticos sdo os mais comentados por Diggle e
Ribeiro Janior (2007) neste tipo de abordagem.
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2.4.1 Modelo linear gaussiano geoestatistico

Considerado por Diggle e Ribeiro Junior (2007) como modelo de
referéncia em geoestatistica, 0 modelo gaussiano geoestatistico pode ser escrito
como

Yi=S(x)+Z;,
em que {S(X) : xeAcCR?} é um processo Gaussiano com média varncia
Var[S(x)]=c° e funcdo de correlacip(h)=Corr {S(x), S(x’)}, em que h =
[Jx—x"[] é a distancia Euclidiana entre as localiza¢des x e X' e Z;’s sdo variaveis
aleatdrias mutuamente independentes e seguem distribuicdo Normal com média
0 (zero) e varianciat? e, para um conjunto finito de pontos, o vetor aleatério de

respostas Y segue uma distribuicdo gaussiana multivariada. Assim,
Y~N{ b R+t ?1),

em que 1 representa um vetor com n elementos 1; | € a matriz identidade n x n e

R € a matriz n x n com o (i, j)-ésimo elemento p(h;) em que h;=||x; — X;||.
2.4.2 Modelos lineares generalizados geoestatisticos

No caso do modelo linear Gaussiano geoestatistico, a variavel resposta
Y segue uma distribui¢cdo Gaussiana multivariada, mas ha casos em que Y segue
outras distribuicdes. Assim, considerando-se o contexto geoestatistico, 0 modelo
linear Gaussiano nédo servird para modelar esses dados.

Em situagbes em que Y segue outras distribuicdes que ndo seja a
Gaussiana, o uso de modelos como os lineares generalizados geoestatisticos se
encaixa. Porém, ha a necessidade de se explicar o porqué. Logo, uma introdugdo

com os modelos lineares generalizados torna-se necessaria.
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Segundo Lima, Soares Junior e Viola (2009), os modelos lineares
generalizados sdo uma extensdo dos modelos lineares cléssicos.

No modelo linear classico, tem-se

Y=p+g,
em que Y é o vetor da variavel dependente ou variavel resposta, de dimensdes n
x 1; u = E[Y] = XP é o0 componente sistematico, sendo X a matriz do modelo, de
dimensBesnxpe p= (B P2 ..., Bp)T 0 vetor de pardmetros do modelo e € = (g,
€, ..., €)' é 0 componente aleatério do modelo com & ~N(0,69),i=1, 2, ..., n.

Ja no modelo linear generalizado, de acordo com Biele e Resende
(2002), a variavel resposta passa a poder seguir uma distribuicdo que néo &,
necessariamente, a normal, podendo, portanto, provir da familia exponencial de
distribuicdes.

Segundo Couto, Oliveira e Viola (2008), uma varidvel aleatéria Y
pertence a familia exponencial de distribui¢cdes quando sua funcdo de
probabilidade (f.p) ou funcéo densidade de probabilidade (f.d.p) pode ser escrita

na forma

f(@ﬁ i¢%xp {X%i%£%4l YC i¢)}

em que 0 é o parametro de localizacéo, ¢ é o pardmetro de dispersdo e a(.), b(.) e
c(.) sdo funcBes especificas para cada distribuicéo.

Assim, por exemplo, tomando-se a distribuicdo de Poisson cuja funcédo
de probabilidade, de acordo com Magalhées (2006), é

o, ek
() 2

,comy=0,1,2,...e A>0,

tem-se
f(% Joxp th o Hin A o 0 )]
f (% Jexp }{ln X h-In ! )}
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Fazendo 6 = In(A), tem-se

f(9 dyexp ){O-e dn y! )}

Obtendo-se, assim, para o caso da distribuicdo de Poisson, a(¢) = 1,

b(0) =c ", c(y, b) = -In(y?).
Logo, a distribuicdo de Poisson € um exemplo de distribuicdo que faz

parte da familia exponencial de distribuicdes.

Assim, a caracterizacdo de um modelo linear generalizado, segundo
Demétrio (2001) e McCullagh e Nelder (1989) se da mediante trés itens, que

sao:

b)

as variaveis resposta Y;, i = 1, ..., n, mutuamente independentes,
com media A; = E[Y(x;)], devem ter f.p. ou f.d.p. proveniente de
uma distribuicdo pertencente a familia exponencial na forma
canonica;

as variaveis explicativas constituem a matriz X do modelo e, a

partir dessa matriz, define-se o preditor linear m;, Sendo

p
ni=2xij[3j ,i=1,...,nej=1, .., p, emque X; designa o valor da
=1

j-ésima variavel explicativa para a i-ésima observacdo das p

variaveis explicativas X; e f; € um vetor de parametros

desconhecidos, a serem estimados a partir dos dados;

a ligacdo entre a média e o preditor linear se d& por uma funcéo de

ligacdo h(.), monodtona e derivavel e que transforrha ; em m; da

seguinte forma: n; = h(};), logo, h‘ i% i{ B i=1..nej=1,
j=1

o P



39

Uma particularidade dos modelos lineares generalizados, como ja citado,
é que eles trabalham com dados independentes entre si. Assim, quando existe
uma estrutura de dependéncia espacial entre os dados, ha a necessidade de se
usar outro tipo de modelagem.

Segundo Diggle e Ribeiro Janior (2007), diversos caminhos tém sido
propostos no sentido de estender a classe de modelos lineares generalizados para
o trabalho com dados dependentes e, desses, um caminho bastante utilizado é
introduzir no preditor linear, um efeito aleatério ndo observado. Assim, o
preditor linear passa a ter a forma nizzp:xiijJrSi ,1=1,..n,sendo que S =

j=1
(Sy, ..., Sp) segue uma distribuicdo multivariada com média zero.

Os S;, i =1, ..., n, sdo chamados de efeitos aleatorios ou varidveis
aleatdrias latentes.

Diggle e Ribeiro Junior (2007) salientam, ainda, que modelos deste tipo,
cujas observacbes sdo independentes, mas condicionais a valores de um
conjunto de variaveis aleatdrias latentes S, ..., S, , recebem o nome de modelos
lineares generalizados mistos.

Nogueira (2008) informa que os modelos lineares generalizados
geoestatisticos sdo um caso particular dos modelos lineares generalizados
mistos, em que as varidveis aleatérias latentes S, ..., S, derivam de um processo
espacial S(.) = {S(x) : x e ACR?}.

Entdo, os modelos lineares generalizados geoestatisticos s&o um caso
particular dos modelos lineares generalizados mistos, em que as varidveis
resposta Y;, i = 1, ..., n condicionais a S(x) sdo mutuamente independentes com
esperanga E[Y|S(x)] = A; e preditor linear h(Aj) = S(x;), i = 1, ..., n para uma
fungdo de ligagdo h(.) conhecida, sendo {h™(S(x)) : xeA} o sinal do processo
(DIGGLE; RIBEIRO JUNIOR, 2007).
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No caso de presenca de covaridveis, segundo Viola (2007), o preditor
p

linear passa a ter a forma  h{ 5 Z{ R4S % ;). i=1..nej=1..,p,
=1

sendo f; 0 vetor de parametros da regresséo.

Para dados de contagem e dados binomiais, ambos com estrutura de
correlacdo espacial, adotam-se, respectivamente, o0 modelo de Poisson-log-linear
e 0 modelo logistico (NOGUEIRA, 2008).

2.4.2.1 Modelo de Poisson log-linear

O modelo de Poisson log-linear é um candidato a representar dados de
contagem espacialmente referenciados; apresenta funcdo de ligacdo logaritmica
e a distribuicdo condicional de cada Y; é Poisson (DIGGLE; RIBEIRO JUNIOR,
2007).

Na forma mais simples deste modelo, a variavel resposta Y; segue uma
distribuicdo de Poisson condicionalmente independente, com esperangas
condicionais L, €m que

log(X) = o+ S(xy)
e lembrando que S(.) é um processo Gaussiano estaciondrio com média zero,

variancia o° e funcio de correlagdo p(h), em que h = [[x-x’||.

2.5 Estimacdo de parametros para modelos lineares generalizados
geoestatisticos ndo gaussianos

Segundo Diggle e Ribeiro Janior (2007), a alta dimensionalidade do
vetor aleatdrio S = {S(xy), ..., S(X,)} dificulta a aplicacdo de métodos baseados
em verossimilhanca em modelos lineares generalizados geoestatisticos nédo

Gaussianos.
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No modelo misto linear generalizado, por pressupor-se que as variaveis
resposta Y = (Y74, ..., Y,) sdo condicionalmente independentes dado S, a funcéo
de verossimilhanca tem uma forma simples, condicional aos valores de um vetor
de variaveis aleatdrias ndo observadas S.

Ainda de acordo com Diggle e Ribeiro Junior (2007), considerando que
0 denota os pardmetros que determinam a distribui¢do condicional de Y dado S e
a distribuicdo condicional de Y; dados S ¢ & f ;(y;; S.0). Assim, a funcdo de

verossimilhanca condicional para 6 dado S é

L{Is ¥ l_lf {186) (2.10)

A distribuicdo conjunta de S com parametro ¢ sendo ¢(S;¢), entdo, a
fungdo de verossimilhanga para 0 modelo misto, baseada em varidveis aleatorias

observadas Y, passa a ser

LG or [IT 808 4 o

que foi obtida pela marginalizacdo em relagdo as variaveis aleatorias ndo
observadas S.

A dificuldade que se encontra em aplicar essa funcéo de verossimilhanca
a um contexto geoestatistico € que S; = S(x;) sdo dependentes. Assim, a integral
tem a mesma dimensdo de Y e ndo se pode, entdo, utilizar métodos
convencionais de integracdo numérica.

Uma possivel solucdo para essa questdo é o uso dos métodos de Monte
Carlo via Cadeias de Markov (MCMC), em que se utiliza um algoritmo para
simular da distribuicdo condicional dos efeitos aleatorios (CHRISTENSEN;
DIGGLE; RIBEIRO JUNIOR, 2003).

Expressando a funcdo de verossimilhanga (2.10) como uma esperanca

com respeito & distribuicdo de S, tem-se
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L oy | TT 150 )

i=
Logo, pode-se, em principio, simular varias vezes a partir da distribui¢do
multivariada gaussiana correspondente a S para qualquer conjunto de valores de

(6,9) e a esperanca pode ser aproximada por uma media de Monte Carlo. Logo,

Lke () Z{ny $.0. >]

em que Sy denota a k-ésima realizacdo simulada do vetor S.
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3 MATERIAL E METODOS

Os dados utilizados neste trabalho foram coletados pelo professor Dr.
Denismar Alves Nogueira, da Universidade Federal de Alfenas, na regido urbana
do municipio de Alfenas, MG, para comporem o estudo desenvolvido em sua
tese de doutorado. As informacdes relacionadas a caracterizacdo do municipio,

inclusive os cartogramas aqui mostrados, constam em Nogueira (2008).

3.1 Caracterizacgdo da area do estudo

O municipio de Alfenas, MG, situa-se geograficamente a 21°25’45"" de
latitude Sul e 45°56°50°" de longitude Oeste. Localiza-se na bacia hidrogréfica
do rio Sdo Tomé, que termina no lago de Furnas. Ocupa area de 849,2 kmz2 de
extensdo, com altitude maxima de 888 m acima do nivel do mar e é composto
por 70 setores censitarios.

Dos 70 setores censitarios que compdem o municipio, os setores do
distrito industrial e regifes rurais ndo fazem parte do estudo em questéo, devido
a sua baixa densidade demogréfica. Logo, considerou-se apenas o perimetro
urbano.

A Figura 2 representa o cartograma dos 68 setores censitarios e 0s
limites da area considerada no estudo, com centroides representando as

coordenadas espaciais da informacdo constante em cada setor censitario.
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Figura 2 Cartograma dos 68 setores censitarios considerados no estudo, com 0s
limites de area e respectivos centroides
Fonte: Adaptacdo Nogueira (2008)

Os limites de cada setor censitario foram ignorados para que a
geoestatistica fosse utilizada, visto que a mesma pressupfe continuidade
espacial. Assim, considerou-se a possibilidade de ocorréncia da morte em

qualquer regido da &rea em estudo.

3.2 Dados utilizados e método de amostragem

Os dados para o estudo sdo contagens de mortes infantis na cidade de
Alfenas, MG, no periodo de 2000 a 2004. S&o provenientes do Sistema de
Informac@es sobre Mortalidade (SIM), que por sua vez, recebe tais informacdes

da declaragdo de 6bito (DO). Utilizaram-se, para compor o conjunto de dados,
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apenas as contagens de natimortos e 6bitos em criangcas com menos de um ano
de vida.

Um Sistema de Informacgdo Geografica (SIG) foi utilizado para fornecer
as bases cartograficas necessarias ao estudo. Para maiores detalhes, consultar
Nogueira (2008).

Para georreferenciar as residéncias das criancas que vieram a 6bito em
Alfenas, MG, Nogueira (2008) realizou a comparacdo entre 0 enderego
constante no SIM e o cadastro de logradouros. As coordenadas geograficas de
cada ponto foram, entdo, encontradas a partir da interpolacdo da Inscricdo
Cadastral (IC) dos lotes dos logradouros por meio do SIG, o que permitiu que 0s
eventos fossem visualizados na base cartografica, em que cada ponto
corresponde a localizag&o da residéncia da crianca que veio a obito.

Como Alfenas é considerada uma cidade pdlo, com hospital
universitario, espera-se que haja muitas pessoas de outras cidades em busca de
atendimento no sistema de salde desta, embora, para tal, haja a necessidade do
preenchimento de um cadastro em que conste, dentre outros, o enderegco nesta
cidade, fornecido pelo interessado no atendimento, o que faz, muitas vezes, com
qgue seja gerado um endere¢co que ndo existe. Assim, o referenciamento
utilizando a metodologia acima citada s6 conseguiu identificar 46% dos locais
de residéncia das criancas que morreram no periodo utilizado para o estudo
(NOGUEIRA, 2008).

Tendo sido obtidas as localizagbes pontuais das mortes na area em
estudo, o proximo passo foi realizar a contagem das mesmas em cada um dos 68
setores censitarios e georreferencia-las pelos centroides.

As contagens georreferenciadas no mapa da area em estudo, ja sem 0s
limites dos setores censitarios, podem ser observadas na Figura 3.
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Figura 3 NUmero de mortes infantis ocorridas na cidade de Alfenas, MG, entre
2000 e 2004, localizadas em cada setor censitario pelo respectivo
centroide

Percebe-se, pela Figura 3, que em algumas localiza¢es ndo houve casos

de mortes infantis, enquanto em outras houve casos com 5, 6 e até 7 mortes.

3.3 Anélise exploratoria

No intuito de descrever aspectos importantes do conjunto de dados,
utilizou-se a analise descritiva, com o auxilio do grafico de barras e gréaficos para
avaliar visualmente a distribuicao espacial dos dados e seu comportamento em

relacdo as coordenadas.
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Para verificar a aderéncia dos dados & distribui¢do de Poisson, utilizou-

se o teste de aderéncia Qui-quadrado (SIEGEL, 1975), cuja estatistica é dada por

A2
chalculadozz (f'f') , para g.I. = k-p-1, sendo f; a frequéncia observada na i-
i=1 i

ésima classe; fia frequéncia esperada para a i-ésima classe; g.I. o grau de
liberdade; k o numero de classes da distribuicdo de frequéncia e p o nimero de
parametros estimados. O x2 tabelado (y2;) foi obtido a partir de tabela especifica,
a 5% de significancia com 6 graus de liberdade. Para provirem de uma
distribuicdo de Poisson, y%aiculado < (tabelado-

A metodologia de geoestatistica cléssica foi utilizada para explorar tanto
a variavel mortalidade infantil quanto as covariaveis, de forma independente.

Para a variavel mortalidade infantil, ap6s uma analise descritiva dos
dados, gerou-se um semivariograma ao qual foram ajustados, pelo método da
maxima verossimilhanca, os modelos esférico e Matérn com kappa 0,5 e 1,0, dos
quais 0 mais bem ajustado foi selecionado pelo critério de Akaike (AIC).

O modelo selecionado nesta etapa permitiu encontrar 0s parametros
necessarios para predizer mortes infantis em locais ndo amostrados da area de
estudo, por meio da krigagem ordinéria.

No Quadro 1 observam-se as covariaveis que foram utilizadas no estudo.
O interesse em envolvé-las foi o de verificar a existéncia de uma relagéo entre
elas e a mortalidade infantil na cidade de Alfenas, MG. Tais covaridveis foram
selecionadas utilizando-se o banco de dados do IBGE do ano 2000
(NOGUEIRA, 2008).
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Quadro 1 Covariaveis utilizadas no estudo da mortalidade infantil, selecionadas
no banco de dados do IBGE, censo de 2000

Numero de mulheres em idade fértil

Namero de mulheres em idade de risco gestacional

Numero de mulheres em idade fértil analfabetas

Renda mensal da mulher

Renda mensal do homem

A
B
C.
D. Numero de residéncias com mais de 6 moradores
E
F.
G

Densidade demografica do setor censitario

Fonte: Adaptado de Nogueira (2008)

Foi feita uma andlise exploratéria de cada covaridvel e obtido o
semivariograma empirico de cada uma delas. A cada semivariograma gerado foi
ajustado um modelo tedrico por meio do método de minimos quadrados
ordinarios.

Considerando-se os dados da Tabela 1, ao semivariograma gerado para a
covariavel A foram ajustados os modelos Gaussiano, Matérn com valores de
kappa 0,5; 1,0 e 1,5. Ao semivariograma gerado para a covariavel B foram
ajustados os modelos Esférico e Matérn, com kappa 0,5; 1,0; 1,5; 2,0; ao da
covariavel C, os modelos Esférico e Matérn, com kappa 0,5 e 1,0; ao da
covariavel D, os modelos Esférico, gaussiano e Matérn, com kappa 0,5; 1,0 e
1,5; ao da covariavel E, os modelos gaussiano e Matérn, com kappa 0,5; 1,0 e
1,5; ao da covariavel F, os modelos Esférico e Matérn, com kappa 0,5; 1,0 e 1,5
e ao da covariavel G, os modelos Esférico e Matérn, com kappa 0,5; 1,0; 1,5 ¢
2,0.

O modelo com melhor ajuste a cada covariavel foi selecionado através
do método da validagdo cruzada.

Os parametros encontrados foram, entdo, utilizados na predicdo de

valores em locais ndo amostrados, para cada covariavel, separadamente.
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3.4 Geoestatistica baseada em modelos: modelo linear generalizado
geoestatistico para os dados de mortalidade infantil

As respostas Y;, i=1,.., n, medidas nas localiza¢cBes x; i=1,...,n
correspondem as contagens das mortes infantis na regido estudada AcRR®. Neste
caso, A é a regido tomada para estudo no municipio de Alfenas, MG.

O conjunto de respostas Y() = {Y(xX): XEAcCR?}, conhecido por
processo de medicdo (DIGGLE; RIBEIRO JUNIOR, 2007), contém o nimero
de mortes infantis em cada localizagdo amostrada. Assume-se que 0s elementos
do processo de medicdo, condicionais ao processo espacial S(.), sdo realizacGes
de varidveis aleatdrias Poisson independentes e identicamente distribuidas.

O processo Gaussiano S(.), conhecido como processo sinal, apresenta
E[S(x)] = 0, Var[S(x)] = ¢° e funcdo de correlacdo é p(h) = Corr {S(x), S(x’)},
em que h = ||x - X’|| € a distancia Euclidiana entre x e X’.

Assim, tem-se que

YilS(x;) ~ Poisson(A), i=1, ..., n,
em que a média de mortes infantis na localizacdo x; amostrada, condicional a
S(.), € & = E[YiS(x)]-
O modelo de preditores €, entdo, dado por
h(L) = o+ S(xi),
sendo h(.) a funcdo de ligacdo logaritmica dada por
log Ai = a + S(x;)
Assim, sendo o numero de mortes infantis Y(x;)|S(xj) = s com

distribuicdo de Poisson com média exp[a + S(x))], i = 1, ..., n, tem-se que

g (o S0

Y(Xi)!

PLY (x)=yIS(x)=s]=
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Para esse modelo, a fungdo de verossimilhanga ndo tem solucéo
explicita. Assim, uma solugdo possivel foi a utilizacdo dos métodos de Monte
Carlo via Cadeias de Markov (MCMC). Por meio desse procedimento, obteve-se
uma cadeia com 50.000 iteracGes, tendo sido descartadas as 1.000 primeiras
iteragdes (burn-in), sendo armazenada 1 amostra a cada 20 amostras geradas.
Logo, obteve-se um total efetivo de 2.500 amostras. As cadeias obtidas para
cada parametro foram analisadas para verificar a convergéncia do algoritmo de
MCMC.

Para a simulacéo condicional pelo algoritmo MCMC, os valores iniciais
para comporem o modelo foram obtidos da analise geoestatistica classica, em
que o modelo esférico foi ajustado ao semivariograma experimental, fornecendo
0s parametros o° = 2,598:; ¢ =400,5; = 0,38 e p=1,9721.

Na modelagem linear generalizada geoestatistica, utilizou-se, para a
funcéo de correlagdo, os modelos esférico e Matérn, com kappa 0,5; 1,0; 1,5 ¢
2,0, dos quais 0 mais bem ajustado foi selecionado com a ajuda do critério de
Akaike (AIC). Os parametros estimados pelo modelo selecionado foram, entéo,
utilizados na obtencdo de valores preditos e do mapa de predicdo para a variavel

mortalidade infantil.

3.5 Escolhendo entre a geoestatistica classica e a geoestatistica baseada em
modelos como metodologia mais apropriada para o estudo da
mortalidade infantil

Com a obtencdo dos valores preditos da variavel mortalidade infantil
pela geoestatistica classica e pela geoestatistica baseada em modelos, procurou-
se comparar as duas metodologias, de modo a selecionar a que melhor se
adequasse aos dados de mortalidade infantil em estudo. Em tal procedimento

utilizou-se o erro absoluto e o AIC, que consideraram como mais adequada a
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metodologia que forneceu os menores valores tanto para o erro absoluto quanto

para o AlC.
3.6 As covariaveis e a variavel mortalidade infantil

Fez-se uso do teste de correlacdo de Spearman (SIEGEL, 1975) para
verificar se as covariaveis e a variavel mortalidade infantil apresentavam-se

o

de pares (x;, yi); di = (postos de x; dentre os valores de x) — (postos de y; dentre

correlacionadas. O teste utilizou a equacdo R=1- , sendo n o namero

os valores de y), entendendo-se por posto o termo utilizado para representar o
nmero que se atribui a um item amostral individual, considerando-se a ordem
que ele ocupa em uma lista previamente ordenada.

Para compor o teste, foram utilizados os valores preditos encontrados
para cada covaridvel e os valores preditos da variavel mortalidade infantil,
encontrados por meio da metodologia mais adequada dentre a geoestatistica
classica e a geoestatistica baseada em modelos.

O intuito deste procedimento foi apenas o de verificar a existéncia de

fatores externos que poderiam influenciar a mortalidade infantil.

3.7 Software

O software utilizado para a realizagdo das analises foi o R, versdo 2.9.2
(R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2009) e, deste, foram utilizados os pacotes
geoR (DIGGLE; RIBEIRO JUNIOR, 2001) e geoRglm (CHRISTENSEN;
RIBEIRO JUNIOR, 2002). As versdes do geoR e geoRglm usadas foram,
respectivamente, 1.6-27 e 0.8-26.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A seguir estdo apresentados os resultados obtidos no desenvolvimento

do trabalho, devidamente discutidos.

4.1 Andlise exploratéria para a variavel resposta mortalidade infantil

Na Tabela 1 constam algumas medidas descritivas da variavel

mortalidade infantil.

Tabela 1 Analise descritiva para os dados de mortalidade infantil na cidade de
Alfenas, MG, referentes aos anos de 2000 a 2004

MEDIDAS DESCRITIVAS VALORES
NUmero de observagdes 68
Soma 134
Valor minimo 0
Valor maximo 7
Média 1,971
Mediana 2
Variancia 3,014
Desvio padréo 1,736
Coeficiente de variacdo 0,881
Coeficiente de assimetria 0,820
Coeficiente de curtose 0,023
1° quartil 1
3° quartil 3

Pode-se observar, pelos dados da Tabela 2, que os dados de mortalidade
infantil em estudo sdo compostos por 68 setores censitarios (observacdes), que
somam 134 casos de mortalidade infantil. Os valores minimo e maximo
mostram, respectivamente, a menor e a maior quantidade de mortes infantis
observada. Pelo 3° quartil, observa-se que 75% dos casos de mortes infantis
ocorreu abaixo de 3, ou seja, a maior concentracdo de mortes encontra-se em

localizagOes que apresentam de 0 a 3 casos. Considerando-se os valores da
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variancia e do desvio padrdo, os dados apresentam uma variabilidade
consideravel em relagdo & média, o que pode ser confirmado pelo coeficiente de
variacdo (CV) de 88,1%. O coeficiente de assimetria de 0,820 e o coeficiente de
curtose, de 0,023, sugerem a ndo simetria dos dados, direcionando o estudo para
uma analise diferente da que seria feita, caso os dados tivessem indicacdo de
simetria.

Seria interessante informar a taxa de mortalidade infantil para a cidade
de Alfenas, MG, porém, como esta, de acordo com Kozu et al. (2001), é
expressa pela relagdo entre o nimero de Gbitos de criangas menores de um ano e
0 numero de nascidos vivos em determinado local e calculado na base de mil
nascidos vivos, ha uma impossibilidade em se encontrar essa taxa, ja que 0

estudo abrangeu apenas as mortes infantis para 0 municipio em questao.
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Figura 4 Gréfico de barras do numero de localizacbes amostrais que
apresentaram de 0 a 7 casos de mortes infantis na cidade de Alfenas,
MG, entre 2000 e 2004

Pelo grafico de barras da Figura 4, pode-se enxergar uma grande
quantidade de localizagbes com O (zero) caso de morte e uma quantidade ainda
maior de localizagfes com 2 casos de morte. Assim, a mediana, como esperado,
foi igual a 2, enquanto a média, bastante influenciada pela quantidade de zeros,

ficou com valor abaixo de 2.
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Pela Figura 4 observa-se, ainda, que, aparentemente, os dados seguem
uma distribuicdo de Poisson, o que foi confirmado pelo uso do teste de aderéncia
de qui-quadrado (3% caicutado = 11,6193 < %2 tapelado = 12,5916, em que foram
utilizados 6 graus de liberdade e nivel de significAncia de 5%).

Pela Figura 5, deseja-se explorar os dados de modo a analisar seu
comportamento em relacdo as coordenadas geogréficas, verificando se eles

sofrem alguma influéncia destas.
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Figura 5 Localizacdo pontual das classes (superior esquerdo), valores contra as
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representacdo espacial dos dados de mortalidade infantil na cidade de
Alfenas, MG, ocorrida entre 2000 e 2004

Pelos graficos do canto superior direito e inferior esquerdo da Figura 5,
pode-se dizer que, aparentemente, ndo ha tendéncia dos dados com relagdo as

coordenadas.
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Para analisar a dependéncia espacial entre os dados, foi produzido o
semivariograma empirico mostrado na Figura 6, em que se utilizou uma

distancia maxima de 3.700 m para o calculo das semivariancias.
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Figura 6 Semivariograma empirico para os dados de mortalidade infantil

Ao semivariograma da Figura 6 foram ajustados os modelos teoricos
Matérn, com kappa 0,5 (modelo exponencial), Matérn, com kappa 1,0 e 0
modelo esférico, utilizando-se 0 método de ajuste da maxima verossimilhanca.

A selecdo do melhor modelo ajustado baseou-se no critério de Akaike

(AIC), cujos valores para cada modelo encontram-se na Tabela 2.
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Tabela 2 Valores de AIC para os modelos ajustados ao semivariograma empirico
gerado para os dados de mortalidade infantil usando geoestatistica

classica
MODELOS TEORICOS VALORES DE AIC
Esférico 272,4
Matérn com kappa 0,5 272,9
Matérn com kappa 1,0 272,8

De acordo com os dados da Tabela 3, 0 modelo tedrico que melhor se
ajustou aos dados foi o esférico.
Na Figura 7 observa-se 0 semivariograma empirico para os dados de

mortalidade infantil ajustado pelo modelo esférico.
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Figura 7 Semivariograma empirico ajustado pelo modelo esférico
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O modelo esférico, ajustado ao semivariograma empirico, forneceu os
seguintes parametros:c 2 = 2,598; ¢ = 400,5; t* = 0,38. Assim, tem-se um
patamar de 2,978, a partir do qual y(h)é constante e um alcance da dependéncia
espacial dos dados de 400,5 m, ou seja, pressupfe-se que as mortes ocorridas a
uma distancia de até 400,5 m sdo espacialmente dependentes.

Dependéncia espacial em dados de mortalidade infantil foi detectada
também nos trabalhos de Andrade e Szwarcwald (2001) e Morais Neto et al.
(2001), tendo, no segundo trabalho, a dependéncia espacial sido detectada em

bairros periféricos de Goiénia, onde habitam populag¢6es de baixa renda.

4.2 Escolha entre a geoestatistica classica e a geoestatistica baseada em
modelos na predi¢cdo da mortalidade infantil

Utilizando os valores estimados pelo modelo esférico, procedeu-se a
obtenc&do dos valores preditos pela krigagem classica para a variavel dependente
mortalidade infantil. Esses valores foram utilizados no procedimento de
comparagdo entre a krigagem cléssica e a baseada em modelos.

Para o procedimento baseado em modelos, utilizaram-se os valores
simulados pelo método MCMC e os valores iniciais 6° = 2,598; ¢ = 400,5; 1° =
0,38 e B = 1,9721. Foram ajustados, pelo método da méaxima verossimilhanca
Monte Carlo, os modelos esférico e Matérn com valores de kappa 0,5; 1,0; 1,5 €
2,0, dos quais o mais bem ajustado foi selecionado pelo critério de Akaike.

Na Tabela 3 séo fornecidos os valores de AIC para cada um dos cinco

modelos utilizados.
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Tabela 3 Valores de AIC para os modelos ajustados aos dados de mortalidade
infantil por meio da geoestatistica baseada em modelos

MODELOS TEORICOS VALORES DE AIC
Esférico -88,76
Matérn com kappa 0,5 -88,84
Matérn com kappa 1,0 -88,66
Matérn com kappa 1,5 -88,64
Matérn com kappa 2,0 -88,62

De acordo com os dados da Tabela 3, 0 modelo que melhor se ajustou
aos dados de mortalidade infantil por meio da geoestatistica baseada em
modelos foi o Matérn com valor de kappa 0,5. Para Christensen, Diggle e
Ribeiro Janior (2003), é interessante utilizar, como funcéo de correlagdo, um
membro da familia Matérn, ja que o parametro kappa (k) leva a uma melhor
suavizacdo do processo S(x).

A partir do ajuste do modelo Matérn com kappa 0,5, obtiveram-se 0s
parametros 62 = 0,6595; ¢ = 109,6954; 1° = 0 e B = 0,4690. Esses parametros
foram utilizados na predicdo de valores pelo uso da geoestatistica baseada em
modelos.

Para a escolha entre a geoestatistica classica e a geoestatistica baseada
em modelos, como melhor metodologia a ser usada na predicao de valores para a
mortalidade infantil, utilizou-se o erro absoluto em conjunto com o critério de

Akaike (AIC). Os resultados obtidos encontram-se na Tabela 4.

Tabela 4 Valores do erro absoluto e de AIC para a predi¢do de valores usando a
geoestatistica classica e a geoestatistica baseada em modelos

ERRO ABSOLUTO AIC
Geoestatistica classica 4,05 272,4
Geoestatistica baseada em modelo 1,55 -88,84

De acordo com os dados da Tabela 4, a geoestatistica baseada em

modelos apresentou-se como a metodologia mais adequada ao estudo da
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mortalidade infantil, visto ter obtido os menores valores, tanto para o erro
absoluto quanto para o AIC.

Um fato relevante em estudos utilizando geoestatistica baseada em
modelos é que essa metodologia considera explicitamente, na composi¢do do
modelo, a distribuicdo que os dados seguem, simula valores a partir deles e,
assim, encontra estimativas em locais ndo amostrados. Isso contribui para
estimativas mais precisas, 0 que ndo acontece na geoestatistica classica, que usa
os dados originais para encontrar valores em locais ndo amostrados, sem
considerar a distribuicdo seguida pelos dados.

Os valores preditos, obtidos com o uso da geoestatistica baseada em
modelos, em que se utilizou um modelo linear generalizado geoestatistico com
distribuicdo de Poisson e funcdo de ligacdo logaritmica, foram utilizados para
verificar a existéncia de correlagdo entre covariaveis selecionadas e a variavel

mortalidade infantil.
4.3 Covariaveis e 0 modelo linear generalizado geoestatistico

Na Tabela 5 sdo mostradas algumas andlises descritivas para as
covariaveis. As letras de A a G representam as covariaveis descritas no Quadro

1.

Tabela 5 Algumas andlises descritivas para as covariaveis representadas pelas
letras de A a G descritas na Tabela 1

Média Mediana  Minimo  Maximo Desvio padrdo CV(%)

A 259,0 272,5 4,0 370,0 71,51 27,6
B 142,6 146,0 1,0 243,0 40,34 28,3
C 2,8 2,0 0,0 10,0 2,59 92,5
D 27,82 25,0 0,0 63,0 13,66 49,1
E 32750 23110 0,0 122000 26278,9 80,2
F 161700 128600 971 537400 105344,8 65,1
G 902,9 940.0 17,0 1396,0 258,64 28,6
*Coeficiente de variacdo
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De acordo com os dados da Tabela 5, percebe-se, pelo CV, que, C, D, E
e F, respectivos representantes das covaridveis “ndmero de mulheres em idade
fértil analfabetas”, “ndmero de residéncias com mais de 6 moradores”, “renda
mensal da mulher” e “renda mensal do homem?”, apresentam variabilidade bem
alta, enquanto A, B e G, que representam, respectivamente as covariaveis
“namero de mulheres em idade fértil”, “namero de mulheres em idade de risco
gestacional” e “densidade demogréafica do setor censitario’, apresentam CV bem
menor, o que indica variabilidade menor para essas trés covariaveis.

Para cada uma das covariaveis presentes no Quadro 1 fez-se uma analise
geoestatistica classica, em que foram obtidos os valores preditos por meio da
krigagem ordinéria.

Em seguida, foi utilizado o teste de correlagdo de Spearman para
verificar quais covariaveis apresentaram maior correlagdo com a variavel
mortalidade infantil. Para isso, utilizaram-se os valores preditos de cada
covariavel e os valores preditos da varidvel mortalidade infantil, sendo estes
Gltimos obtidos por meio da krigagem baseada em modelos.

Na Tabela 6 sdo apresentados os resultados encontrados utilizando-se a
correlacdo de Spearman para cada covaridvel e a variavel dependente
mortalidade infantil.

Observando-se os dados da Tabela 6, pode-se concluir que apenas a
covariavel “nimero de residéncias com mais de 6 moradores” ndo se
correlaciona com a mortalidade infantil.

Observando-se os dados da Tabela 6, pode-se concluir que apenas a
covariavel “numero de residéncias com mais de 6 moradores” ndo se

correlaciona com a mortalidade infantil.
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Tabela 6 Valores do coeficiente de correlagcdo de Spearman com os respectivos
p-valores para a relagdo entre cada covariavel e a variavel
dependente mortalidade infantil

VALOR DO COEFICIENTE DE

COVARIAVEIS CORRELACAO DE P-VALOR
SPEARMAN

l\!ur_nero de mulheres em idade 0,55 2.2 x 10718
fértil
l\_lumero de _mulheres em idade de 021 22 x 1016
risco gestacional
l\!ur_nero de mulheres em idade 0,03 2.2 x 10718
fértil analfabetas
NuUmero de residéncias com mais 0,07 5.4 x 107
de 6 moradores
Renda mensal da mulher -0,09 2,2x 107
Renda mensal do homem 0,12 2,2x 107
Densidade demografica do setor 10,08 2.6 x 10

censitario

Observando-se os dados da Tabela 6, pode-se concluir que apenas a
covariavel “nimero de residéncias com mais de 6 moradores” nao se
correlaciona com a mortalidade infantil.

Considerando-se o p-valor e o valor do coeficiente de correlagcdo de
Spearman, ambos expressos na Tabela 6, as duas covaridveis mais
correlacionadas com a mortalidade infantil sdo “ndmero de mulheres em idade
fértil” e “numero de mulheres em idade de risco gestacional”. Para estas
covariaveis, produziu-se 0 mapa de predicao, que foi confrontado, nas Figuras 8
e 9, com o mapa de predi¢do da variavel mortalidade infantil, obtido utilizando-

se a geoestatistica baseada em modelos.
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Figura 8 Mapas de predicdo: covariavel “niumero de mulheres em idade fértil” (a
esquerda) e varidvel “mortalidade infantil” (a direita), para a cidade de
Alfenas, MG, entre 2000 e 2004

Percebe-se, visualmente, pela Figura 8 (ambas as legendas mostram
valores que crescem da cor verde para a cor branca) que, na maior parte das
regides onde ha maior incidéncia de mulheres em idade fértil, ha também maior

incidéncia de mortes infantis.
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Figura 9 Mapas de predicdo: covaridvel “mulheres em idade de risco
gestacional” (a esquerda) e variavel “mortalidade infantil” (a direita)
para a cidade de Alfenas, MG, entre 2000 e 2004
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Assim como na Figura 8, percebe-se, visualmente, pela Figura 9 (as
legendas também mostram valores que crescem da cor verde para a cor branca)
que, na maior parte das regides onde ha maior incidéncia de casos de mulheres
em idade de risco gestacional, 0 niUmero de mortes infantis também aumenta.

Essas percepcdes visuais ja eram esperadas, visto que o teste de
correlacdo de Spearman demonstrou que realmente ha uma relacdo entre estas

duas covariaveis e a variavel mortalidade infantil.
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5 CONCLUSOES

a)

b)

d)

O uso da modelagem geoestatistica baseada em modelos foi mais
adequado que a geoestatistica classica para lidar com dados de
mortalidade infantil.

A modelagem utilizando geoestatistica baseada em modelos
possibilitou o ajuste do modelo log-linear com distribuicdo de
Poisson.

O estudo permitiu identificar areas da cidade de Alfenas, MG, em
que ha possibilidade maior de incidéncia de mortes infantis,
correlacionadas ao numero de mulheres em idade fértil e ao nimero
de mulheres em idade de risco gestacional. Isso podera servir para
gerir formas de intervir nessas regiGes, de maneira a minimizar as
ocorréncias desse evento.

Como futuro trabalho, podem-se incluir as covariaveis diretamente
no modelo geoestatistico e propor critérios para a selegdo dessas

covariaveis.
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