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RESUMO

As modificagbes ambientais influenciam diretamente na qualidade de vida das pessoas. Em
razdo disto, é pertinente estruturar um sistema de indicadores que permita monitorar as
condicGes ambientais que podem afetar a saude publica. Assim, o objetivo deste estudo foi
construir e analisar indicadores de saude ambiental para as microrregides do Estado do Rio
Grande do Sul (RS), denominadas Conselhos Regionais de Desenvolvimento (COREDES),
verificando a relacdo de desfechos de morbidade e mortalidade com preditores
demograficos, socioeconémicos e de cobertura por servicos de salde e saneamento, 0s
quais poderdo servir como monitoramento de agravos a salde relacionada ao ambiente. Os
procedimentos metodoldgicos contemplaram: revisdo bibliografica da relacdo entre
indicadores de morbidades e mortalidades (desfechos) com demais indicadores de salde
ambiental (preditores); pesquisas em sistemas de informac&o que disponibilizam dados de
salde, ambiente e salide ambiental; estudo da modelagem multinivel; coleta de dados nos
sistemas de informacdo; e, ajuste e intepretagdo dos modelos multiniveis. Utilizaram-se
modelos de regressdo multinivel adotando-se os municipios como unidade de analise de
primeiro nivel e as microrregides do RS como de segundo nivel. Foram ajustados quatro
modelos com os seguintes desfechos: coeficientes de morbidade (casos/1.000 habitantes) e
mortalidade (casos/100.000 habitantes) para doencas infecciosas e parasitarias (modelo 5 e
modelo 6, respectivamente) e, coeficientes de morbidade (casos/10.000 habitantes) e
mortalidade (casos/100.000 habitantes) para doengas diarreicas e gastroenterite (modelo 7
e modelo 8, respectivamente). Dentre 0s principais resultados, tem-se que o modelo 5 final,
foi composto por trés preditores, sendo um preditor com sinal inverso do esperado ao
desfecho. O modelo 6 final, com 16 preditores, sendo oito preditores com com sinal
esperado ao desfecho. O modelo 7 final compss-se de cinco preditores com sinal inverso
ao desfecho esperado. Para 0 modelo 8 final, tem-se dez preditores, com seis preditores
com sinal inverso do esperado ao desfecho. Por fim, como consideracédo final, as analises
mostraram a aplicabilidade da técnica de modelagem multinivel para investigar e
monitorar relacGes entre indicadores de salde e ambiente. Sugere-se explorar outros
preditores que possam estar influenciando os quatro modelos ajustados, no sentido de
explicar os sinais inversos encontrados.

Palavras-chave: Regressao multinivel. Indicadores. Saude ambiental.



ABSTRACT

Environmental modifications directly influence people's quality of life. It is appropriate to
structure a system of indicators to monitor environmental conditions that may affect public
health. Thus, the objective of this study was to construct and analyze environmental health
indicators for the micro-regions of the State of Rio Grande do Sul (RS), called Conselho
Regional de Desenvolvimento (COREDEs), verifying the relationship of morbidity and
mortality with demographic, socioeconomics and coverage by health and sanitation
services, which may serve as a monitoring of health-related environmental damage. The
methodological procedures included: bibliographic review of the relationship between
morbidity and mortality indicators (outcomes) with other environmental health indicators
(predictors); research in information systems that provide data on health, environment and
environmental health; multilevel modeling study; search of data in information systems;
and, adjustment and interpretation of multilevel models.Multilevel regression models were
used adopting the municipalities as first level analysis unit and the RS micro-regions as
second level. Four models with the following outcomes were adjusted: morbidity
coefficients (cases / 1,000 inhabitants) and mortality (cases / 100,000 inhabitants) for
infectious and parasitic diseases (model 5 and model 6, respectively) and morbidity
coefficients (cases / 10,000 inhabitants ) And mortality (cases / 100,000 inhabitants) for
diarrheal diseases and gastroenteritis (model 7 and model 8, respectively).The results show
that the final model 5 was composed of three predictors, being a predictor with an inverse
signal of the one expected to the outcome. The final model 6, with 16 predictors, being
eight predictors with signal expected to the outcome. The final model 7 consisted of five
predictors with the opposite signal to the expected outcome. The final model 8 has ten
predictors, with six predictors with the opposite sign of the expected outcome. As
conclusion, the analyzes showed the applicability of the multilevel modeling technique to
investigate and monitor relationships between health and environment indicators. It is
suggested to explore other predictors that may be influencing the four adjusted models, in
the sense of explaining the inverse signals found.

Keywords: Multievel Regression. Indicator. Environmental Health.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Inter-relacdo entre os trés grupos de mudangas ambientais e seus potenciais

impactos que podem afetar grupos populacionais VUINEIaVveis ...........ccccceevverveieieeiieernene, 20
Figura 2 - O espaco dos indicadores de satde ambiental ..............ccccooereiiiiiniininennn, 23
Figura 3 - Etapas para construgdo de indiCAAOrES ..........cccoieririririeieie e 25
Figura 4 - Distribuicdo dos COREDES no Estado do RS...........ccccoevveveiiieiicce e 34
Figura 5 - Distribuicdo das RFs N0 Estado dO RS .........ccccceeievieieic e 35

Figura 6 - Estrutura de dados para o0 modelo hierarquico do estudo de Heimerdinger
(2011)

................................................................................................................................. 40
Figura 7 - Interface grafica do software R (3.2.5) ....cccoveviiiiiieie e 43
Figura 8 - Interface gréafica do programa RSTUIO..........ccereiiiieiniie e 44

Figura 9 — Desfechos dos modelos de regressédo linear multipla e modelos multiniveis .... 52
Figura 10 - Gréaficos para analise de residuos em regresSao...........coevvevrereeieerveseesreervennns 56
Figura 11 - Preditores com menos de 20% de dados faltantes para a construcdo dos
modelos de regressdo linear MUIIPIA ... 63
Figura 12 - Regressao linear simples entre “Coeficiente de morbidade por doencas
infecciosas e parasitarias” e “Porcentagem da populagdo com abastecimento de 4gua e
esgotamento sanitarios inadequados”, COREDEs do RS (2000 € 2010) .......ccccvevveriueenennns 65
Figura 13 - Regressao linear simples entre “Coeficiente de mortalidade por doengas
infecciosas e parasitarias” e “Porcentagem de pessoas acima de 18 anos desocupadas”,
COREDES d0 RS (2000 € 2010) ...vveveereesieeiesiesieeseesreesieesieseesseeseesseessaessesssessesssesseessesssenns 67
Figura 14 - Regressao linear simples entre “Coeficiente de mortalidade por doengas
diarreicas e gastroenterite” e “Porcentagem de pessoas vulneraveis a pobreza”,

COREDES d0 RS (2000 € 2010) ...vveveeiiesieeiesiesieeseesseesieesiesseesseeseesseesseessesssessesssnsseessesssenns 68
Figura 15 - Regressdo linear simples ente “Coeficiente de morbidade por doengas

diarreicas e gastroenterite” e a “Expectativa de vida ao nascer”, COREDESs do RS (2000

Figura 16 - Preditores com menos de 20% de dados faltantes para construcéo dos
MOAElOS MUITINIVEIS. ... e 70

Figura 17 - Gréafico dos residuos para modelo 5 com escala logaritmica (a) e original (b) 71

69



Figura 18 - Gréfico dos residuos para 0 modelo 6 com funcéo logaritmica e base de

dados integral (a); funcédo original e base de dados integral (b); funcdo original e base de
dados sem zeros (c); funcdo logaritmica e base de dados sem zeros (d).......cccccevvverveienen, 73
Figura 19 - Gréafico dos residuos para modelo 7 com funcdo original e base de dados
integral (a); com funcéo logaritmica e com base de dados integral (b); com fungéo

original e base de dados sem zeros (c); com funcédo logaritmica e base de dados sem

P (0 S (0 ) I USSR 78
Figura 20 - Gréafico dos residuos para o modelo 8 com funcdo original e base de dados
integral (a); com funcéo logaritmica e base de dados integral (b); com funcg&o original e
base de dados sem zeros (c); com funcdo logaritmica e base de dados sem zeros (d)......... 81



LISTA DE QUADROS

Quadro 1 - Sistemas de informacgao N0 Brasil ............ccccovevviie i, 26
Quadro 2 - Fonte dos dados disponiveis no sistema DATASUS .........ccccceveveieecieceeenen, 28
Quadro 3 - Classificacdo dos dados disponiveis no sistema de informagdo IPEADATA .. 29
Quadro 4 - Fonte dos dados disponiveis no sistema FEEDADOS............ccccocviviiieiieriennen, 31
Quadro 5 - Numero de municipios por COREDE, Regido Funcional e respectivo

namero de habitantes em 2010 N0 EStado dO RS ........cooiiiiiiiiiineee e, 35
Quadro 6 - Sistemas de INformagao esStudados............coereririiinieee e, 45
Quadro 7 - Tipo de dado obtido no DATASUS e respectiva desCriGao ...........c.cuvvevenennen. 45
Quadro 8 - Metodologia utilizada no célculo dos indicadores de salde ambiental para o
DATASUS ...ttt b et e bbb bt e R r et reteneere s 47
Quadro 9 - Tipo de dado obtido no ATLASBRASIL e respectiva descrigéo ..................... 48
Quadro 10 - Tipo de dado do Atlas da Vulnerabilidade Social e respectiva descricao....... 49
Quadro 11 - Tipo de dado do IPEADATA e respectiva deSCriGa0.........cccevvereereervesreennnnn, 50
Quadro 12 - Tipo de dado da FEEDADOS e respectiva deSCriCa0 .........cccovevvereereesreennnn, 51

Quadro 13 - Variaveis ndo utilizadas como preditoras nos modelos multiniveis ............... 57



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Regresséo linear multivariada para o modelo 1 final dos COREDES do

Estado do RS nos anos 2000 € 2010........c.cceieierininieienie et 64
Tabela 2 - Regresséo linear multivariada para o modelo 2 final dos COREDES do
Estado do RS n0s anos 2000 € 2010.......c.ceriiiireeieiie e see et 66
Tabela 3 - Regresséo linear multivariada para o modelo 3 final dos COREDES do
Estado do RS n0s anos 2000 € 2010.........eceieierininieienie e 67
Tabela 4 - Regresséo linear multivariada para o modelo 4 final dos COREDES do
Estado do RS nos anos 2000 € 2010.........ueieeirieerieiieiieie e sieeie s e ee e sse e neeenes 69
Tabela 5 - Valores de AIC para diferentes equacdes ajustadas no modelo 5..................... 71

Tabela 6 - Estimativas dos parametros fixos e aleatorios encontrados para 0 modelo 5

final dos COREDEs do Estado do RS nos anos 2000 € 2010 .........ccccceveneneneninieiieneennes 72
Tabela 7 - VValores de AIC para diferentes equagdes ajustadas no modelo 6...................... 74
Tabela 8 - Estimativas dos parametros fixos e aleatorios encontrados para 0 modelo 6

final para os COREDES do Estado do RS, anos 2000 € 2010 .........cccccevvevveveevieseeieeieenin, 76
Tabela 9 - VValores de AIC para diferentes equagdes ajustadas no modelo 7............cc....... 78
Tabela 10 - Estimativas dos pardmetros fixos e aleatérios encontrados para o modelo 7
final para os COREDES do Estado do RS, anos 2000 € 2010 ........ccccceevevverveiernieeneeeenens 80
Tabela 11 - Valores de AIC para diferentes equa¢des ajustadas no modelo 8.................... 82
Tabela 12 - Estimativas dos pardmetros fixos e aleatdrios encontrados para o modelo 8
final para os COREDES do Estado do RS, anos 2000 € 2010 ........ccccceevevvereeieesieeneseennnns 82



COREDE
DATASUS
IBGE

IPEA

OMS

PIB

PIB per capta
RF

RS

SUS

LISTA DE SIGLAS

Conselho Regional de Desenvolvimento
Departamento de Informaética do SUS
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
Instituto de Pesquisa Econémica e Aplicada
Organizacdo Mundial da Saude

Produto Interno Bruto

Produto Interno Bruto Por cada Pessoa
Regido Funcional

Rio Grande do Sul

Sistema Unico de Saude



2.1
2.2

3.1

3.2

3.3

3.4

3.5
3.5.1
3511
3.5.1.2
3513
3.5.14
3.6

3.7
3.7.1
3.7.2
3.7.2.1
3.7.2.2
3.7.2.3

4.1

4.2
421
4.2.2
4.2.3
4.2.4
4.2.5
4.3

4.4
441
4411
4412
442
4421
4422
4423
4424
4425
4.4.2.6
4427
44.2.8
4429

SUMARIO

INTRODUGAO ..ottt s st 15
OBUIETIVOS ...ttt 18
OBUIETIVO GERAL ..ottt sttt 18
OBJETIVOS ESPECIFICOS.......ooiveeieeieseeeeeeseseee s ese s ses s essen s 18
REFERENCIAL TEORICO ..ot eses st 19
RELAGAO SAUDE E AMBIENTE ......ocoiirieieieinnesesesesssessasessssssssesesessnne 19
SAUDE AMBIENTAL w...ooovivecteteeeetete sttt enes st sen st asn et 21
INDICADORES DE SAUDE AMBIENTAL .....oovrviveveeeeeeesseeeesesieeesserissee s 22
DADOS, INDICES E INDICADORES........cccoooiiieeieeesiieeeseres st eres s 24
SISTEMAS DE INFORMAGAO .....c.oovveiieeeieeseeee s esesesisss s, 25
Sistemas de INformacgao em SAUAE .........cccoveireieiiere e, 27
DATASUS ... o et b et bbbt 27
P E A e ettt e reareare e et ns 29
IBGE ... ettt bbbt eas 30
FEEDADOS ...ttt ettt n e e 30
COREDES E RFS NO ESTADO DO RIO GRANDE DO SUL......cccccceveierennenn, 33
MODELOS ESTATISTICOS ...t 37
Modelagem tradiCional .............cccooveiiiii i 37
Modelagem MUITINIVEL........coiiiiii s 38
Variaveis de agrupamentO ..........ccveieerieiieie ettt ere e 39
Preditores do primeiro nivel: efeito fixo e aleatorio..........ccccoeevevevvivcvcieiene, 40
Preditores do Segundo NIVEL ..........coooiiieiieccceee e 41
METODOLOGIA ...ttt 43
SOFTWARE R (3.2.5) c.ei ittt ittt ettt 43
COLETA DE DADOS NOS SISTEMAS DE INFORMAGCAO..........cccocevunenn. 44
DATASUS ..ottt ettt r e re e 45
ATLAS BRASIL ...ttt 48
ATLAS DA VULNERABILIDADE SOCIAL .....cccoviieeieeece st 49
IPEAD AT A ettt 50
FEEDADOS ...ttt et 51
DESFECHOS ... .ottt sttt 51
ESTRATEGIAS DE MODELAGEM ......cocvieiieeeeeeeeeeeee e 52
Modelos de regressao linear MUItipla.........cccocooveiieieic i 52
ETAPA 1: Elaboragao dos MOdel0s. .......ccooeiiiiiiiiiiiieiee e 52
ETAPA 2: Definicdo do preditor mais significativo ..........cccoeveiniincniciceneen, 53
Estratégias de modelagem multiniVel ... 54
ETAPA 1: Remocéo de missing SUPErior @ 20%0........ccevvreereerienieneeniesee e 54
ETAPA 2: Extragao da Regifo € ANO .......coeiiiiiiiiiiiieee e 55
ETAPA 3: Extracdo da variavel desfecho de interesse ..........ccoevvvvvivneneeriennenn 55
ETAPA 4: Verificagdo do grafico de residuos...........ccovevvreieneneninineseeees 56
ETAPA 5: Retirada das variaveis que ndo podem ser utilizadas como preditoras 56
ETAPA 6 (alternativa): Exclusdo de zeros na base de dados............ccccceevverveennenn. 57
ETAPA 7: Fungdo para a busca do melhor modelo ..., 58
ETAPA 8: Resultado final doS AlICS........ccoviiiiiiiiiiiieee e 62

ETAPA 9: Busca pelo melhor modelo...........cccoeiiiiiiiiiie e, 62



4.4.2.10 ETAPA 10: MOAEIO FINAL .....oeeeeeeeee e 62

5
5.1

5.11
5.1.2
5.1.3
5.1.4

5.2
521

522
5.2.3
524

6

RESULTADOS E DISCUSSOES .....covivirririririsissssiesessssssesssssssssseens 63
MODELOS DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA - MODELAGEM
TRADICIONAL ...ttt ee e 63
Modelo para o desfecho “Coeficiente de morbidade por doencas

infecciosas e parasitarias” por 1.000 habitantes (modelo 1)............cccceovennne. 64
Modelo para o desfecho “Coeficiente de mortalidade por doencas

infecciosas e parasitarias” por 100.000 habitantes (modelo 2)...........ccccevnee. 66
Modelo para o desfecho “Coeficiente de mortalidade por doencas

diarreicas e gastroenterite” por 100.000 habitantes (modelo 3) .................... 67
Modelo para o “Coeficiente de morbidade por doengas diarreicas e
gastroenterite” por 10.000 habitantes (modelo 4) ........cccccoovviiiiiiinicicien, 69
MODELOS MULTINIVEIS ..ottt issee s 70
Modelo para o desfecho “Coeficiente de morbidade por doencas infecciosas e
parasitarias” por 1.000 habitantes (Modelo 5)..........ccccccevvviveiieii i, 70
Modelo para o desfecho “Coeficiente de mortalidade por doencas infecciosas
e parasitarias” por 100.000 habitantes (modelo 6)..................ccccevvveiiiiniinnnne 73
Modelo para o desfecho “Coeficiente de morbidade por doencas diarreicas e
gastroenterite” por 10.000 habitantes (modelo 7) ........cccccovvveiiiiniininicienen, 78
Modelo para o desfecho “Coeficiente de mortalidade por doengas diarreicas e
gastroenterite” por 100.000 habitantes (modelo 8) ...............ccoooiiiiiiinnnn. 81
CONSIDERAGOES FINAIS.......ooiieeeeeeeeeeeeeeee e sesseneesasnannenes 85

REFERENCIAS ..o oo et ea et et e e s et e et er e e s et e e es e e s eeeseree e, 86






15

1 INTRODUCAO

O ser humano esta exposto a diversos fatores de risco, sejam eles presentes na agua,
no ar, no solo ou em alimentos contaminados, podendo afetar a populacdo de forma
ocupacional ou ndo ocupacional, como também, de maneira aguda ou cronica. Ribeiro (2004)
aponta que o grande numero de fatores ambientais, os quais afetam ou podem afetar a saude
humana, implicam em uma complexidade de a¢bes necessarias, com o objetivo de melhorar
os fatores ambientais determinantes da saude humana.

Freitas (2002 apud ANDREAZZI et al., 2007) cita que ap6s a Revolucdo Industrial, a
populacdo mundial mais que triplicou, a economia teve um acréscimo de 20 vezes, 0 consumo
de combustiveis fosseis aumentou 30 vezes e a producdo industrial cresceu num nivel
exorbitante (cerca de 50 vezes). Como consequéncia, ocorreu uma grande degradacdo do
ambiente e da satde da populacao.

Instituicdes como a Organizacdo Mundial da Saiude (OMS) estimam que atualmente
aproximadamente 1/3 das doencas que atingem as populacdes, tem origem de fatores
ambientes, onde aproximadamente 40% dessas doencas atingem pessoas em estagio infantil
(CASTRO et al., 2003). Outros autores estimam que 24% da carga total de doencas e 23% de
todos os Gbitos, possam ser atribuidos ao meio ambiente, afetando consideravelmente criancgas
de 0 a 14 anos (FRANCO NETTO et al., 2009).

Priss et al. (2002 apud COSTA et al.,, 2005) apresenta em seus estudos (nivel
mundial) que a diarreia é responsavel por 4,3% dos anos de vida perdidos e 88% desta
categoria de doenca esta diretamente relacionada ao abastecimento de agua, esgotamento
sanitario e higiene inadequados, apresentando a maior concentracdo em criancas de paises em
desenvolvimento, caracterizadas por situacdo extremamente vulneravel ao saneamento basico.

Contudo, nos Gltimos 20 anos de atuacio do Sistema Unico de Saude (SUS), a satde
ambiental deve ser compreendida como uma area recente nos programas governamentais, a
qual retoma o debate sobre os determinantes sociais da saude, expressos nos relatorios
publicados pela OMS e Comissdo Nacional sobre Determinantes Sociais da Saude, sendo um
dos desafios enfrentados pela saide ambiental, o de definir e construir um conjunto de
indicadores que propiciem subsidios para os processos de tomada de decisdo no planejamento
de politicas publicas que incorporem a compreensdo de um quadro socioecondmico da
populagéo analisada (FRANCO NETTO et al., 2009).
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Assim, percebe-se a importancia de um sistema de informag&o que € essencial para um
bom planejamento dos gestores, bem como para a transparéncia dos recursos publicos e um
controle social, fazendo com que a tomada de decisbes, em qualquer instancia (municipal,
estadual e federal), tenha como base, fatores relatados a partir de dados da realidade existente
no local (BRASIL, 2011).

Porém, para uma correta avaliacdo dos efeitos gerados pelo saneamento ambiental
sobre a morbi-mortalidade infantil, depende-se consideravelmente de outros fatores, tais
como, demogréaficos, socioeconémicos, de cobertura por servicos de salde e saneamento,
tendo a observancia na realizacdo destes estudos, a consideracdo de varias questbes
metodoldgicas, evitando uma interpretacdo errébnea da realidade estudada (TEIXEIRA;
PUNGIRUM, 2005).

Em razdo disto, a epidemiologia se apresenta como instrumento capaz de auxiliar a
tomada de decisdes em todas as esferas governamentais (TEIXEIRA, 2012), de tal forma que
os indicadores em salde ambiental devem subsidiar as atividades de planejamento e
formulacdo de politicas publicas, bem como o monitoramento das condi¢des de vida e bem-
estar das pessoas (BRASIL, 2011).

Oliveira e Faria (2008) afirmam em seus estudos que a construcdo de indicadores de
salde ambiental constitui-se como uma oportunidade para subsidiar processos para definicdo
de estratégias de prevencdo e controle dos riscos, bem como, para a promog¢do da saude,
utilizando-se para isto, a analise dos resultados de estudos epidemioldgicos que demostrem 0s
efeitos do meio ambiente sobre a salde das pessoas.

Embora os indicadores sejam uma representacdo simplificada da realidade, sua
construcdo, na maioria das vezes, ndo e tarefa simples. Sua complexidade faz com que eles
sejam desenvolvidos com base em termos bem definidos de acordo com a escolha precisa dos
dados necessarios para sua correta construcdo e interpretacdo, necessitando contemplar
algumas propriedades desejaveis, tais como, relevancia social, validade, confiabilidade,
cobertura e sensibilidade na analise das informacdes prestadas (BRASIL, 2011).

Uma estratégia para avaliar as relagdes entre variaveis ambientais e de saude,
permitindo a identificacdo de indicadores relevantes, é a andlise baseada em modelos
multiniveis. Esta técnica possibilita examinar grupos e individuos dentro desses grupos
(simultaneamente), podendo ser a variavel resposta medida a nivel individual e as variaveis

explicativas medidas em niveis de individuos ou grupos aos quais pertencem (SNIJDERS;
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BOSKER, 1999 apud HEIMERDINGER, 2011). O desenvolvimento destes modelos tem
viabilizado a andlise de estudos que integrem individuos dentro de grupos com mesmo
contexto social, examinando os efeitos combinados, tanto das variaveis individuais, como das
variaveis relacionadas em grupo (MENDONCA, 2001 apud MORAES, 2007).

Aplicam-se diferentes metodologias para se selecionar modelos aos desfechos
estudados, tais como C, de Mallows, Regressdo Stepwise, Critério de Informagdo Akaike
(AIC), Critério de Informacao Bayesiano (BIC), dentre outros (EMILIANO, 2009).

Os critérios de informacéo sdo largamente usados, como forma de auxiliar na escolha
da ordem adequada do modelo. Dentre os critérios de informacdo, 0 mais conhecido, e ainda
largamente utilizado, é o Critério de Informagdo de Akaike (AIC — Akaike Information
Criterion), em que se baseia na divergéncia Kullback-Leibler, que é uma medida de quanta
informagdo ¢ “perdida” ao tentar representar um conjunto T de medidas utilizando uma base
conhecida L. Porém, como ndo se conhece o modelo que gera T, ndo se pode comparar 0
modelo obtido ao modelo “ideal” T. Entretanto, Akaike formulou um meio de fazer um
calculo aproximado da divergéncia de Kullback-Leibler com relativa simplicidade, talvez essa
a razdo da sua grande aceitacdo (SOBRAL; BARRETO, 2011).

Nos critérios AIC e BIC para cada modelo gera-se um valor, sendo que o modelo que
representar o menor AIC (ou BIC) ¢ considerado o “melhor” modelo (EMILIANO, 2009).

Com base nisto, buscou-se analisar indicadores do Estado do Rio Grande do Sul (RS),
que estd dividido territorialmente em 496 municipios, organizados em 28 Conselhos
Regionais de Desenvolvimento (COREDEs) (ALLEBRANDT et al.,, 2011), tendo como
objetivo, verificar a associacdo entre desfechos de morbidades e mortalidades atraves de
preditores demograficos, socioeconémicos e de cobertura por servigos de salde e saneamento,
utilizando a metodologia de modelos de regressdo linear multipla e modelagem multinivel,
que poderdo servir de monitoramento de agravos a salde relacionada as altera¢cdes do meio

ambiente.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Verificar a associacdo entre indicadores de ambiente e salide nas microrregides do Rio
Grande do Sul utilizando a metodologia de modelos multiniveis.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Reuvisar a literatura sobre a relacdo entre indicadores de morbidade/mortalidade e
indicadores ambientais utilizando modelagem tradicional e modelagem multinivel;

e Estudar o referencial tedrico sobre modelagem tradicional e modelagem
multinivel;

e Aplicar modelagem tradicional e multinivel para verificar a relacdo entre os
indicadores de morbidade/mortalidade e ambiente para as microrregides do Rio Grande do
Sul.
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 RELACAO SAUDE E AMBIENTE

As concepcdes sobre a relagdo entre saneamento, vinculada a salde das pessoas, tem
se desenvolvido junto com a humanidade através das civilizagdes, recebendo conotacGes
distintas de acordo com os conceitos de saude, bem-estar e com a logica organizacional da
sociedade no decorrer do seu processo historico de evolucao e reproducdo (ANDREAZZI et
al., 2007).

Freitas (2002 apud ANDREAZZI et al., 2007) cita que ap6s a Revolucdo Industrial, a
populacdo mundial mais que triplicou, a economia teve um acréscimo de 20 vezes, 0 consumo
de combustiveis fosseis aumentou 30 vezes e a producdo industrial cresceu num nivel
exorbitante (cerca de 50 vezes). Como consequéncia, ocorreu uma grande degradagdo do
ambiente e da satde da populacao.

Teixeira e Guilhermino (2006), apds realizarem um estudo sobre a associacdo entre
saneamento e salde nos Estados brasileiros, identificaram que a mortalidade infantil, a
mortalidade proporcional por diarreia aguda em menores de cinco anos de idade e, a
mortalidade proporcional por doencas infecciosas e parasitarias para todas as idades estavam
intrinsicamente relacionadas com as deficiéncias na cobertura por servicos de saneamento
bésico ineficazes no local.

De acordo com a OMS, aproximadamente 1/3 das doencas que atingem as populacgdes,
tem origem de fatores ambientais, onde aproximadamente 40% dessas doencas atingem
pessoas em estagio infantil (CASTRO et al., 2003). Outros autores estimam que 24% da carga
total de doencgas e 23% de todos os Obitos obtidos, possam ser atribuidos ao meio ambiente,
afetando consideravelmente criangas de 0 a 14 anos (FRANCO NETTO et al., 2009).

Priss et al. (2002 apud COSTA et al., 2005) apresenta em seus estudos (nivel
mundial) que a diarreia é responsavel por 4,3% dos anos de vida perdidos e 88% desta
categoria de doenca esta diretamente relacionada ao abastecimento de agua, esgotamento
sanitario e higiene inadequados, apresentando a maior concentracdo desta carga de doencas
em criangas nos paises em desenvolvimento, caracterizadas por situacdo extremamente

vulneravel ao saneamento basico.
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De acordo com Franco Netto et al. (2009), existem trés grupos determinantes
ambientais que ndo agem isoladamente, se encontrando combinados com determinantes
sociais e mudancas ambientais, através de efeitos diretos, mediados e modulados, ao ponto
que resultam em diferentes combinacdes e sobreposicdes de exposicdes, riscos e efeitos sobre

a saude das pessoas. A Figura 1 exemplifica os determinantes sociais e sua inter-relagéo.

Figura 1 - Inter-relacdo entre os trés grupos de mudangas ambientais e seus potenciais

impactos que podem afetar grupos populacionais vulneraveis

Grupo populacionais
vulneriveis as
mudancas ambientais
dos grupos [T e 1T

Grupo populacionais
vulneraveis as
mudancas ambientais
dos grupos e 11

~

Grupo II- Mudancas
ambientais acopladas ao
desenvolvimento industrial, dos
servicos urbanos e fronteiras
agricolas

Grupo I - Mudangas
ambientais acopladas a
pobreza e as precarias
condicoes de saneamento

Grupo M1 - Mudancas
\ ambientais acopladas as
Jqoudangas ambientais globais

~
-~
Grupo populacionais Grupo populacionais
vulneriveis as vulneriveis as
mudancas ambientais mudancas ambientais
dos grupos 1 e 111 dos grupos I, 11 e 1

Fonte: FRANCO NETTO et al., 2009.

De acordo com Smith e Ezzati (2005), Franco Netto (2008 apud FRANCO NETTO et
al., 2009), os trés grupos citados na Figura 1, podem ser assim designados:

o GRUPO I: vinculado ao subdesenvolvimento, ou seja, ao déficit do saneamento
basico ambiental, estando relacionado a estados mérbidos prevalentes e a uma forte perda da
qualidade de vida das pessoas, principalmente infantil e diretamente relacionada a diarreia;

o GRUPO II: Contato humano direto ou indireto com o desenvolvimento

industrial, dos servigcos urbanos e das fronteiras agricolas, onde seus subprodutos apresentam
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toxicidade e sdo altamente poluentes, resultando em mdaltiplas consequéncias a saude das
comunidades e dos trabalhados envolvidos;

o GRUPO lI: Considerado emergente, resultado do macro fendmeno da
globalizacdo e da crise ambiental global, expressos na intensa urbanizacdo, degradacdo dos
ecossistemas e das mudancas do clima.

Teixeira e Guilhermino (2006) concluem que atualmente sabe-se que 0s servigos de
saneamento basico sdo de vital importancia para protecdo da salde das pessoas, bem como

minimizam as consequéncias da pobreza, protegendo o0 meio ambiente em que vivemos.

3.2 SAUDE AMBIENTAL

A Saude Ambiental tem uma estreita relacdo com a saude publica das pessoas,
incorporando em sua concepcdo, graves questdes como o aquecimento global, reducdo da
camada de ozOnio, desastres naturais como enchentes e tufées e ainda a proliferacdo de
vetores como insetos e roedores, bem como, condi¢fes de moradia e saneamento basico do
ser humano (RADICCHI; LEMOS, 2009).

Os mesmos autores afirmam que os problemas ambientais decorrem tanto da
modernidade expansiva, quanto da miséria pela qual grande parte da populacdo é submetida,
ndo podendo desta forma, homogeneizar os problemas gerados, os quais podem ser
classificados como de curto, médio ou longo prazo, afetando as atuais e futuras geracdes.

Um dos grandes desafios enfrentados pela satde ambiental é o de definir um conjunto
de indicadores que apresentem subsidios para 0s processos de tomada de decises, bem como
um planejamento de politicas publicas ndo so centralizadas nos efeitos sobre a satide, mas que
também que incorporem a compreensdo de um quadro socioecondémico e possibilitem avancar
em acoes intersetoriais (FRANCO NETTO et al., 2009).

De acordo com a OMS, saude ambiental se faz como a parte da saude publica que se
ocupa das formas de vida, como também, das substancias e das condi¢cbes do entorno do
homem, as quais podem exercer alguma influencia sobre a salde e o bem-estar coletivo das
pessoas (BRASIL, 2006).

Outras institui¢ces, como o Ministério da Saude, definem saude ambiental como a area
da saude publica que potencialmente afeta o conhecimento cientifico e a formulacdo de

politicas publicas, as quais estdo diretamente relacionadas a saide humana e aos fatores do
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meio ambiente natural e antropico, influenciando na qualidade de vida do ser humano
(BRASIL, 2005). Brasil (2006) também observa que os servi¢cos de saude ambiental s&o
promotores do melhoramento dos parametros ambientais, motivados pela aplicacdo de
tecnologias e comportamentos favoraveis a salde das pessoas e ao meio ambiente fisico.

Ao analisar a relagdo dos atuais niveis de desenvolvimento e seus impactos sobre a
natureza e a salde das pessoas, € urgente a estruturacdo de um sistema de indicadores que
possam avaliar as condi¢cGes ambientais do meio ambiente, gerando um maior planejamento,
execucdo e avaliacdo de acdes governamentais em medidas preventivas ao combate a doencas
e outros males causados a populacdo (BORJA; MORAES, 2003 apud CALIURI et al.,
2009).

Oliveira e Faria (2008) afirmam em seus estudos que a construcdo de indicadores de
salde ambiental constituem-se como uma oportunidade para subsidiar processos para
definicdo de estratégias de prevencgdo e controle dos riscos, bem como, para a promogdo da
salde, utilizando-se para isto, a analise dos resultados de estudos epidemiolédgicos que
demostrem os efeitos do meio ambiente sobre a salide das pessoas.

Contudo, nos ultimos 20 anos de atuacdo do SUS, a salde ambiental deve ser
compreendida como uma area recente nos programas governamentais, a qual retoma o debate
sobre os determinantes sociais da salde, expressos nos relatorios publicados tanto pela OMS,
como pela Comissdo Nacional sobre Determinantes Sociais da Sadde, sendo um dos desafios
enfrentados pela saide ambiental, o de definir e construir um conjunto de indicadores que
propiciem subsidios para os processos de tomada de decisdo no planejamento de politicas
publicas que incorporem a compreensdo de um quadro socioecondémico da populacdo
analisada (FRANCO NETTO et al., 2009).

3.3 INDICADORES DE SAUDE AMBIENTAL
Os indicadores de saude ambiental podem ser definidos atraves de uma relacéo estreita

entre 0 ambiente e a salde das pessoas, ou também, entre um indicador ambiental e um

indicador de saude, como apresentado na Figura 2.
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Figura 2 - O espaco dos indicadores de satude ambiental
- Dominio
Ambiental

-

-

Dominio
Salide

Fonte: BRASIL, 2011, adaptado de CORVALAN; BRIGGS; KJELLSTROM, 2000.
Nota: A=Indicadores de salide ambiental; B= indicadores ambientais de potenciais impactos a salde humana; C=
indicadores de salide com provaveis causas ambientais; D= indicadores ambientais bem definidos; E=

indicadores de salide bem definidos.

O grande numero de fatores ambientais que afetam ou podem afetar a saude das
pessoas, implicam em uma complexidade de acdes necessarias para melhorar os fatores
ambientais, os quais estdo diretamente relacionados a saude das populagdes (RIBEIRO,
2004).

Sausen (2014), utilizando o modelo Forca-Motriz, Pressdo, Situacdo, Exposicéo,
Efeito, Acdo (FPSEEA), verificou que os indicadores de salde ambiental para a regido das
MissGes, RS, apresentaram taxas com intensidade negativa maior em 2000, quando
comparadas ao ano de 2010, afetando positivamente a satde das pessoas residentes no local.
Com o mesmo estudo, se observou menores taxas nos indicadores de morbidade e
mortalidade, porém, quando os resultados foram comparados a niveis de Brasil, Regido Sul e
RS, observaram-se indicadores com maior frequéncia de intensidade negativa quando
comparado a Regido Sul, e muito proximas das taxas apresentadas para o Brasil.

Contudo, para uma correta avaliacdo dos efeitos gerados pelo saneamento ambiental
sobre a morbi-mortalidade infantil, depende-se consideravelmente de outros fatores, tais

como, demograficos, socioeconémicos, de cobertura por servicos de saude, etc., tendo a
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observancia na realizacdo destes estudos, a consideracdo de varias questdes metodoldgicas,
evitando uma interpretacdo erronea da realidade estudada (TEIXERIA; PUNGIRUM, 2005).

Os indicadores representam muito mais do que um simples conjunto de dados.
Sintetizam em termos facilmente compreensiveis e relevantes, aspectos da relacdo existente
entre salide e 0 ambiente, orientando gestores na tomada de decisées (BRASIL, 2011).

Embora os indicadores sejam uma representagdo simplificada da realidade, sua
construcdo, na maioria das vezes, ndo é tarefa simples. Sua complexidade faz com que eles
sejam desenvolvidos com base em termos bem definidos de acordo com a escolha precisa dos
dados necessarios para sua correta construcdo e interpretacdo, necessitando contemplar
algumas propriedades desejaveis, tais como, relevancia social, validade, confiabilidade,
cobertura e sensibilidade na analise das informacdes prestadas (BRASIL, 2011).

Costa et al. (2005) concluem que os indicadores de saude ambiental, além de terem um
potencial para representarem os efeitos da insuficiéncia das a¢des de saneamento sobre a
salde humana, podem se constituir como ferramenta para a vigilancia e orientacdo de

programas, na alocacao de recurso publicos como 0s de saneamento basico.

3.4 DADOS, INDICES E INDICADORES

Os indicadores sdao uma espécie de representacdo da realidade local, sendo por este
motivo, relevantes nos processos de gestdo e tomadas de decisfes por parte de governantes,
gue muitas vezes ndo dispdem de tempo suficiente para uma analise adequada e criteriosa de
uma ampla gama de dados, bem como um grande nimero de informagdes a cerca de um
determinado problema (SILVA, 2011).

Para a construgdo dos indicadores de saide ambiental, inicialmente ha a necessidade
de se conhecer sua estrutura de formacgdo. A Figura 3 indica a definicdo de dado, indicador e

indice.
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Figura 3 - Etapas para construcdo de indicadores

Valor  quantitativo ou ) Conjunto de dados que’ f S&o elaborados a partir da )
nimero bruto que nédo ap0s passarem por um agregacdo de dois ou mais
sofreu nenhum tratamento tratamento estatistico, indicadores simples.
estatistico. Séo informam sobre (JANNUZZI, 2006, apud
8 considerados mateéria- determinado fenémeno ou BRASIL, 2011). O indice é
] prima para construcdo de S\ evento. (BRASIL, 2011). um sinal em que hi uma
D indicadores (BRASIL, O Desta forma, simplificam relacio de contiguidade
2011). O as informacdes  sobre com o representado, um
8 salde, meio ambiente e D yalor que representa a
== desenvolvimento, == evolucéo de uma
“O possibilitando uma viséo O quantidade em relagdo a
C sintetizada das condic@es e C uma referéncia (FREITAS

(™ realidade existentes no[NQ™ etal., 2007).
local (CALIURI et al.,
2009). )

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016. Dados extraidos de BRASIL, 2011; CALIJURI, 2009 e FREITAS, 2007.

3.5 SISTEMAS DE INFORMACAO

Para Medronho et al. (2007), um sistema é um conjunto integrado de partes que se
articulam para uma finalidade especifica em comum. Sua caracteristica fundamental € a
capacidade de coligir um amplo nimero de registros, bem como, armazena-los e recupera-los,
correspondendo as func¢des dos bancos de dados.

Um sistema de informacdo é essencial para um bom planejamento dos gestores, bem
como para a transparéncia dos recursos publicos e um controle social, fazendo com que a
tomada de decisdes, em qualquer instancia (municipal, estadual e federal), tenha como base,
fatores relatados a partir de dados da realidade existente no local (BRASIL, 2011).

Ainda, Brasil (2011) relata que o Censo se apresenta como a principal fonte de dados
para a construcao e elaboracdo de indicadores necessarios a formulagdo de politicas publicas
no Brasil, nos mais diversos setores, como, saude, economia, ambiente, educacgéo, etc., ou
orgdos como o Ministério da Salde, através do Departamento de Informatica do SUS
(DATASUS), produzindo dados que também alimentam o sistema brasileiro de estatisticas.

No Quadro 1 séo apresentados os principais sistemas de informacao publicos no Brasil

e respectivos enderecos eletronicos.
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(continua)
SISTEMA DE
INFORMACAO SIGLA ENDERECO

SDspéartamento de Informatica do DATASUS www.datasus.gov.br
Atlas do Desenvolvimento ATLAS Www. atlasbrasil.ora.br
Humano no Brasil 2013 BRASIL ' 09
Sistemas de Informagdes sobre . o
Mortalidade SIM svs.aids.gov.br/cgiae/sim/
S'Stef”a de !nforma(;oes sobre SINASC svs.aids.gov.br/cgiae/sinasc/
Nascidos Vivos
Slster_na de Informagges SIH www.datasus.gov.br/SIHD/institucional
Hospitalares
Sistema de Informagges SAI sia.datasus.gov.br/principal/index.ph
Ambulatoriais ' -gov-brip P -Php
Sistema de Informag6es da .
Atencio Basica SIAB dab.saude.gov.br/portaldab/siab.php
Sistema de Informag6es sobre .
Agravos de Notificacio SINAN dtr2004.saude.gov.br/sinanweb/
Sistema Nacional de Informacéo www.fiocruz.br/sinitox/cgi/cgilua.exe/sys/sta

- o SINITOX 0
Toxico-Farmacologica rt.htm?tpl=home
Sistema de Vigilancia Alimentar SISVAN WWWw.consea.sp.gov.br/noticia.php?id=124#.
e Nutricional VDLpl_IdWCO
Indicadores e Dados Bésicos
para a Saude da Rede . .
Interagencial de Informacio RIPSA www.ripsa.org.br/php/index.php
para a Saude
Relgggo Anual de Informacdes RAIS WWW. ais.gov.br
Sociais
Instituto de Pesquisa Econémica .
e Aplicada IPEA www.ipea.gov.br/portal
Portal Nacional de integradorpnla.mma.gov.br/integrador/Relato

. . . PNLA : . .
Licenciamento Ambiental rioBuscalLicenca.jsp
Portal Brasileiro sobre PORTALBIO portalbio.wordpress.com/

Biodiversidade
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(continuagéo)

SISTEMA DE
INFORMAGCAO SIGLA ENDERECO
Portal Nacional de Gestdo PNGF www.florestal.gov.br/pngf
Florestal
Sistema de Informagdes SISAM sisam.cptec.inpe.br/sisam/

Ambientais

Painel de Informagdes em Salde
Ambiental e Satde do PISAST www.saude.gov.br/svs/pisast
Trabalhador

Instituto Brasileiro de Geografia IBGE www.ibge.gov.br
e Estatistica

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.

3.5.1 Sistemas de Informacdo em Saude

De acordo com Zanini (2007), os sistemas de informacdo em salde sé&o
compreendidos por um conjunto de subsistemas de informacdo de natureza demografica,
epidemioldgica, administrativa e gerencial, necessarios para o estudo e gestdo dos bens e
servicos da salde das pessoas. A autora complementa que a presenca de sistemas de
informagdo bem desenvolvidos, constitui-se com um indicativo de melhor estruturagdo dos
servicos de vigilancia em salde e consequentemente, uma maior organizacao de servicos de
atencdo e qualidade nos atendimentos prestados aos usuarios.

A seguir, apresentam-se alguns dos sistemas de informacdo em saude disponiveis no

Brasil.

3.5.1.1 DATASUS

O Departamento de Informatica do SUS (DATASUS) é um sistema de informacgdo em
que sdo alimentadas informagdes de diversos sistemas, constituindo-se desta forma, um bom
meio de pesquisa para coleta de dados.

De acordo com o portal do Ministério da Saude (http://www.datasus.gov.br) o
DATASUS disponibiliza informacbes que podem servir de meio para subsidiar analises
objetivas da situacdo sanitaria do local, tomadas de decisdes baseadas em evidéncias reais,
bem como a elaboragéo de programas de a¢des a salde das pessoas.
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Ainda, de acordo com o mesmo autor, 0 TABNET (sistema de informacdo do
DATASUS) é considerado como um tabulador genérico de dominio publico, o qual permite
organizar os dados de maneira rapida conforme a consulta, sendo desenvolvido para gerar
informacdes das bases de dados do Sistema Unico de Satde.

O TABNET apresenta diversas informacdes, tais como:

o Informacdes sobre mortalidade, nascidos vivos, epidemioldgicas, morbidades,
indicadores de saude, assisténcia a saude, demogréficas e socioeconémicas, inquéritos e
pesquisas e cadastramento da rede assistencial;

o Permite a escolha da abrangéncia geografica desejada: municipios, unidades de
federacéo, Estados;

o Permite a selecdo de variaveis, tais como, sexo, faixa etéria, tipo de doenca,
entre outros;

o Permite selecionar o periodo desejado, com vérias informag@es anuais ou com
intervalos de dez anos (dados vinculados ao Censo do IBGE), apresentando dados disponiveis
a partir do ano de 1991,

o Gera a visualizacdo dos resultados na forma de mapas, graficos ou tabelas

bidimensionais (linhas e colunas).

A fonte dos dados disponiveis no sistema de informacdo DATASUS ¢ apresentada no
Quadro 2.

Quadro 2 - Fonte dos dados disponiveis no sistema DATASUS

(continua)

CATEGORIA FONTE DOS DADOS

Indicadores de Saude IDB/ Cadernos de Salde/ pactuagdo

Sistemas hospitalares/ Ambulatoriais/

Assisténcia a Salde ImunizacGes/ Atencdo Bésica/ Vig. Nutricional

Epidemiolégicas e Morbidade Sistemas de morbidade/ Agravos/ Nutri¢éo
Rede Assistencial Cadastro nacional de Estabelecimentos de Saulde
Estatisticas vitais Sistema de Mortalidade/ Nascidos vivos

Demogréficas e Socioecondémicas Populacdo/ PIB/ saneamento
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(continuacao)

CATEGORIA

FONTE DOS DADOS

Inquéritos e pesquisas

PNAD. VIGITEL / VIVA

Salde suplementar (ANS)

Agéncia Nacional de saude Suplementar

Estatisticas de Acesso ao TABNET

Estatisticas de acesso

Fonte: Dados extraidos em http://www2.datasus.gov.br/.

3.5.1.2 IPEA

De acordo com o

Instituto de Pesquisa Econémica e Aplicada (IPEA)

(http://www.ipeadata.gov.br), a instituicio IPEA ¢é considerada como uma fundacéo

econdmica publica de categoria federal, a qual esta diretamente vinculada ao Ministério do

Planejamento, Orcamento e Gestdo, sendo que suas atividades de pesquisa fornecem suporte

técnico e institucional em decorréncia das acfes governamentais para a contribuicdo na

formulacéo de politicas pablicas e programas de desenvolvimento no pais.

O Quadro 3 apresenta as trés categorias dos dados disponibilizados pelo sistema de

informagdo IPEADATA.

Quadro 3 - Classificacdo dos dados disponiveis no sistema de informacdo IPEADATA

CATEGORIA

DESCRICAO

Macroecondmico

Dados econdmicos e financeiros do Brasil, em
séries anuais, mensais e diarias na mesma
unidade monetaria.

Dados econémicos, demograficos e geogréaficos
para Estados, municipios (e suas areas minimas

Regional L - . ! .
comparaveis), regides administrativas e bacias
hidrograficas brasileiras.

Dados e indicadores sobre a distribuicdo de

Social renda, pobreza, educagdo, saude, previdéncia

social e seguranca publica.

Fonte: Dados extraidos em http://www.ipeadata.gov.br/.
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3.5.1.3IBGE

De acordo com informacdes do proprio instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE) (http://www.ibge.gov.br), o sistema disponivel se constitui como o principal provedor
de dados e informacdes do Brasil, atendendo as necessidades dos mais diversos segmentos da
sociedade civil, bem como dos 6rgdos das esferas governamentais (federal, estadual e
municipal).

Ainda, de acordo com o sistema de informacdo do IBGE, este fornece uma viséo

completa e atual do pais, pelo desempenho de suas principais fungdes, as quais citam-se:

o producdo e analises de informacdes estatisticas;

o coordenacdo e consolidacdo das informacGes estatisticas;

o producdo e analise das informacdes geogréficas;

o coordenacao e consolidacdo das informacdes geograficas;

o estruturacdo e implantacdo de um sistema de informagdes ambientais;
o documentacéo e disseminacdo de informacdes;

o coordenacdo dos sistemas estatisticos e cartografico nacionais.

Para que o IBGE consiga cobrir todo o pais, este constitui uma rede nacional de
pesquisa, composta por:

o 27 Unidades Estaduais (nas 26 capitais e 1 no distrito Federal);

o 27 Setores de Documentacdo e Disseminacéo de Informacdes (26 nas capitais e
1 no Distrito Federal);

o 581 Agéncias de Coleta de Dados nos principais municipios.

3.5.1.4 FEEDADOS

O sistema de informacédo da Fundacdo de Economia e Estatistica do RS (FEEDADOQS),
disponivel em http://feedados.fee.tche.br, reline informacdes de natureza socioecondmica
relativa ao Estado do Rio Grande do Sul, bem como aos seus municipios pertencentes, sendo
um banco de dados dinamico, o qual permite realizar cruzamentos entre variaveis, unidades

geograficas e periodo de abrangéncia.
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As informagOes apresentadas no sistema de informagfes da FEEDADOS estdo
disponibilizadas a partir do ano de 1990. Pode-se optar pela coleta de dados em nivel de
municipios, microrregibes, mesorregides, Conselhos regionais de Desenvolvimento
(COREDEsS), Regido Metropolitana de Porto Alegre (RMPA) e ao nivel do Estado do RS. As
variaveis disponibilizadas abrangem a contabilidade social, agropecuaria, inddstria, comeércio,
exportacdes, demografia, emprego, saude, educacdo, financas publicas, estatisticas eleitorais,
dentre outras.

Alguns dados disponibilizados sdo oriundos da propria Fundacdo de Economia e
Estatistica do RS e outras diversas informac6es disponibilizadas pelo sistema sdo oriundas de
outros sistemas de informagé&o, apresentados no Quadro 4.

Quadro 4 - Fonte dos dados disponiveis no sistema FEEDADOS

(continua)
CATEGORIA FONTE DOS DADOS
Vendas de combustiveis Agéncia Nacional do petréleo
Instituicdes financeiras Banco Central do Brasil
Comunicagdes CRT Brasil Telecon; CTMR Brasil Telecon

Companhia Estadual de Energia Elétrica AES-Sul
Energia Elétrica — Distribuicdo Gaulcha de Energia; RGE Rio
Grande Energia A.

Saude

Demografia/Obitos DATASUS

Caracterizacdo do Territério/Distancia de Porto | Departamento Autdnomo de Estradas de
Alegre Rodagem

Demografia/Populacdo, Expectativa de Vida ao
Nascer e Taxa de Urbanizacdo FEE/Nucleo de Indicadores Sociais
Educacdo/Taxa de Analfabetismo

IDESE FEE/Centro de Informacdes Estatisticas

Contabilidade Social FEE/NUcleo de Contabilidade Social

Demografia/Expectativa de Vida ao Nascer IDH 2000 — ONU
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(continuacéo)

CATEGORIA

FONTE DOS DADOS

Agricultura

Pecuéria

Demografia/Casamentos, Separacdes,
Divércios, Populacdo e Taxa de Urbanizacdo
Silvicultura

Extracdo Vegetal

Contabilidade Social

Domicilios Particulares Permanentes
Educacdo/Taxa de Analfabetismo

Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

Educacéo

Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas
Educacionais — INEP

Finangas Publicas/Tributos Federais

Ministério da Fazenda - Secretaria da Receita
Federal

Comércio/Exportacdes

Secretaria de Comércio Exterior

Educacéo

Secretaria de Educacéo

IndUstria de Transformagéo

IndUstria Extrativa Mineral

Comércio Atacadista e Varejista (NUmero de
Estabelecimentos, Saidas para Outros Estados,
Entradas de Outros Estados e Valor Adicionado
Fiscal)

Financas Publicas/Tributos Estaduais

Secretaria da Fazenda

Transportes/Veiculos Registrados

Secretaria da Justica e da Seguranga -
Departamento Estadual de Transito

Demografia/Nascidos Vivos, Obitos e
Mortalidade Infantil

Secretaria da Saude / Coordenadoria de
Informagdo em Salde — CIS/SES-RS

Transportes/Aeroportos, Aeroclubes e Bases
Aéreas

Secretaria de Transportes - Departamento
Aeroportuario

Justica

Superintendéncia dos Servi¢os Penitenciarios

Finangas Publicas/Tributos Municipais/Receitas
Arrecadadas e Despesas Realizadas

Tribunal de Contas

Representacéo Politica

Tribunal Regional Eleitoral

Fonte: Elaborado pelo autor. Dados extraidos em http://feedados.fee.tche.br.




33

3.6 COREDES E RFS NO ESTADO DO RIO GRANDE DO SUL

Para a construcdo de indicadores de salde ambiental para microrregides do Rio
Grande do Sul, utilizou-se a classificacdo dos Conselhos Regionais de Desenvolvimento
(COREDEsS) do Estado do RS.

A estrutura organizacional em COREDEs no Estado do RS foi implantada pela lei de
17 de outubro de 1994, tendo como objetivos, promover o desenvolvimento regional, a busca
de acBes do governo para melhoria da qualidade de vida da populacdo, bem como uma
distribuicdo equitativa da renda entre as pessoas residentes no Estado do RS (ATLAS, 2013).

Inicialmente os Conselhos Regionais de Desenvolvimento eram compostos por 21
regides. Posteriormente, em 1998, criou-se 0 22° COREDE denominado Metropolitano Delta
do Jacui. No ano de 2006, criaram-se também os COREDEs Campos de Cima da Serra e Rio
da Vérzea e, em 2008, iniciaram-se as atividades dos COREDEs Vale do Jaguari e Celeiro
(ATLAS, 2013).

Atualmente, o Rio Grande do Sul possui 28 Conselhos Regionais de Desenvolvimento
(FIGURA 4).
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Figura 4 - Distribuicdo dos COREDEs no Estado do RS

pamagual

Sania Catarna

Rio da varzea

Arganting

Conselhos Regionais
de Desenvolvimento
COREDEs

Uregual

Ooeano Atanlico

] a 100 150
Fonte: Diaro Oficlal do Estado de 0971172040
Elaboragio: SEPLAGIDEPLAN - 03/2013

Fonte: ATLAS, 2013 (http://www.scp.rs.gov.br/atlas).

Os COREDEs estdo agrupados em regides denominadas Regifes Funcionais de
Planejamento (RF), tendo por objetivos, a elaboracdo do Plano Plurianual, bem como
orcamentos do Estado do RS de acordo com a caracteristica de cada regido (ATLAS, 2013).

Para o agrupamento dos municipios que compdem cada RF, foram considerados
critérios com base na homogeneidade econémica, ambiental e social, para uma adequacéo e
caracterizagdo das populagGes, como emprego, salde, educacdo, entre outros, para cada
microrregido do Estado do RS (ATLAS, 2013).

As RFs presentes no Estado do RS séo apresentadas na Figura 5.
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Figura 5 - Distribuicdo das RFs no Estado do RS
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Conselhos Regionais
de Desenvolvimento - COREDEs
e Regides Funcionais de Planejamento

1 Ao Jscul 15 Frodugic
2 Camparta 15 Sema

3 Central 17 Sul

4 Centro S 18 Vale do Cal
5 Frortera Noeoeste 13 Vale do Rio dez Sincs
€ Froetera Oszte 20 Vale do Rio Pardo

7 Hortdnziaz 21 Vale do Taquar!

£ Laorn 22 Metropoltano Deka do Jacul
= Médio Alto Urugual 23 Al ca Serra do Sctucanal
10 Mizzles 24 Jacuf Cenro

11 Norgesse 25 Campos ce Cima ca Sema
12 Noroeze Coicrlal 26 Rioda Varzes

13 Norte 27 Vale do Jaguart

14 Paranfana Encozta da Sema 28 Celero

[ Repfes Funciomalz de Plansjamento

oot Cisee Ol ce Eanss ce R -1 VINE
Batirnas GRS ANSESLAG - 20Ens

Fonte: ATLAS, 2013 (http://www.scp.rs.gov.br/atlas).

No Quadro 5 apresentam-se os COREDESs, com seus respectivos ndmeros de

municipios e habitantes residentes no local.

Quadro 5 - Numero de municipios por COREDE, Regido Funcional e respectivo nimero de

habitantes em 2010 no Estado do RS

(continua)
REGIAO o f 0

FUNCIONAL COREDE N° MUNICIPIOS N° HABITANTES
Centro Sul 17 253.461
Paranhana Encosta da Serra 10 204.908

RE 1 Vale do Cai 19 169.580

Vale do Rio dos Sinos 14 1.290.491
Metropolitano Delta do Jacui 10 2.420.262
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(continuacao)

REGIAO o c o
FUNCIONAL COREDE N° MUNICIPIOS N° HABITANTES
Vale do Rio Pardo 23 418.141
RF 2
Vale do Taquari 36 327.723
Horténsias 07 126.985
RF 3 Serra 32 862.305
Campos de Cima da Serra 10 98.018
RF 4 Litoral 21 296.083
RF 5 Sul 22 843.206
Campanha 07 216.269
RF 6
Fronteira oeste 13 530.150
Fronteira Noroeste 20 198.861
Missoes 25 248.016
RF 7
Noroeste Colonial 11 166.599
Celeiro 21 141.482
Alto Jacui 14 155.264
Central 19 391.633
RF 8
Jacui Centro 07 143.340
Vale do Jaguari 09 117.250
Médio Alto Uruguai 22 148.403
Nordeste 19 126.872
Norte 32 221.418
RF 9
Producéo 21 338049
Alto da Serra do Botucarai 16 103.979
Rio da Varzea 20 130.548

Fonte: Dados coletados em ATLAS, 2013 (www.atlasbrasil.org.br) e IBGE (www.ibge.gov.br). Elaborado pelo

autor, 2016.

Os dados do Quadro 5 referem-se ao numero de municipios que compdem cada

COREDE e sua respectiva RF de acordo com o Atlas de 2013. Ja os dados da populacdo séo

referentes as informacbes do Censo Demogréafico de 2010 do IBGE, visto que 0 mesmo é

realizado no periodo decenal, portanto, utiliza-se aqui os dados mais recentes disponiveis.
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3.7 MODELOS ESTATISTICOS

3.7.1 Modelagem tradicional

A modelagem de regressdo é uma das técnicas estatisticas mais utilizadas para
investigar a relacdo existente entre as variaveis estudadas (FERRAO, 2003). No modelo de
regressao, y; representa o valor do desfecho do elemento i e x; representa o valor do preditor.
A equacdo que representa estas duas variaveis em estudo € dada por:

yi =a+ Bx; Eq.1
Onde:

a = intercepto;
B = coeficiente de inclinacao.

A equacdo 1 como é um modelo de regresséo linear simples ou, também chamado de

modelo de regressao univariado.

Yi=a+Ppx;+¢g Eq. 2
Onde:
g = N(0,0?%) Eq.3
Ou seja, &; sdo erros aleatorios de uma populacdo normal, com média O e variancia
constante.

Os modelos de regressdo tradicional se baseiam na suposi¢do de que os individuos em
estudo sao independentes entre si com relacdo ao desfecho (BARROS, 2001). O mesmo autor
cita como exemplo, o fato de que um individuo apresentar a doenga de interesse nao altera a
probabilidade de qualquer outro individuo do grupo, apresentar a mesma doenga.

No modelo de regressdo linear multipla considera-se duas ou mais variaveis

preditoras, podendo ser expresso como:

Vi =+ Bixy; + Baxgi + o+ Bpxpi + & Eq. 4

Onde:
a = coeficiente constante;
Bi = coeficientes associadas as variaveis preditoras xp;.
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3.7.2 Modelagem Multinivel

Para a investigacdo epidemioldgica, como também em outras areas, € comum que
individuos estejam organizados de maneira hierarquica, ou seja, individuos agrupados em
unidades de nivel superior, os quais podem estar agrupados em unidades dentro de outras
unidades (BARRQOS, 2001).

O desenvolvimento de modelos multiniveis tem viabilizado a analise de estudos que
integrem individuos dentro de grupos com mesmo contexto social, examinando os efeitos
combinados, tanto das varidveis individuais, como das varidveis relacionadas em grupo
(MENDONGCA, 2001, apud MORAES, 2007).

O autor descreve que esta nova abordagem ndo tem o objetivo de substituir, mas sim,
0 de complementar e enriquecer o enfoque mais dominante, buscando ir além das explicacGes
individuais e bioldgicas.

A modelagem multinivel é uma metodologia de analise de dados que apresentam
complexos padrbes de variabilidade, como por exemplo, os alunos nas salas de aulas, 0s
funcionarios em empresas, 0s pacientes em hospitais. Esta metodologia possibilita examinar
grupos (ou amostras de grupos) e individuos (ou amostras de individuos) dentro desses grupos
simultaneamente, considerando a variavel desfecho medida no nivel individual e as variveis
preditoras, as quais podem ser medidas no nivel dos individuos ou nos grupos aos quais
pertencem (SNIJDERS; BOSKER, 1999 apud HEIMERDINGER, 2011).

De acordo com Goldstein (2003), o modelo multinivel pode ser interpretado como um
sistema hierarquico de equacfes de regressdo, possibilitando os efeitos intragrupo (efeitos
individuais), como tambeém dos efeitos entregrupos (efeitos contextuais).

De acordo com Diezx-Roux (1998 apud BARRQOS, 2001), reconhecer e levar em conta
a estrutura hierarquica dos dados é importante por varios motivos, pois em muitos casos,
estudar o “contexto”, ou Seja, as caracteristicas das unidades superiores é o principal objetivo
da anélise. Ja em outras situacdes, a hierarquia dos dados € importante para ndo implicar na
superestimacao dos coeficientes presentes no modelo.

O modelo de regressdo multinivel incorpora naturalmente de forma parcimoniosa, a
estrutura hierarquica ou de agrupamento da populacdo em estudo, podendo tratar o intercepto

e os coeficientes de inclinagio como variaveis aleatorias (FERRAO, 2003).



39

Um modelo de regressdo multinivel difere de um modelo tradicional, por ser
constituido de dois componentes: um fixo e outro aleatério (SNIJDERS; BOSKERS, 1999
apud HEIMERDINGER, 2011). A parte fixa indica a magnitude das associacdes entre as
variaveis e a parte aleatéria mostra as diferencas dos grupos e as variancias dos diferentes
niveis (MERLO, 2003 apud HEIMERDINGER, 2011).

Barros (2001) cita que quando os dados sdo estruturados em hierarquias, as unidades
do mesmo grupo raramente sdo independentes, isso porque as unidades em cada nivel
compartilham de um mesmo ambiente, como também, apresentam caracteristicas semelhantes.

Ainda de acordo com Barros (2001), o fato de que as unidades compartilham o mesmo
ambiente, ou serem mais semelhantes entre si, quando comparados a outras unidades, pode-se
levar a uma maior similaridade com relacdo aos desfechos de interesse. Se isto acontecer, a
suposicao de independéncia € violada, passando entdo a existir correlacdo entre as unidades
dentro de um mesmo grupo, sendo este problema ainda mais importante quando variaveis
explanatdrias de niveis superiores de hierarquia sdo de interesse, de maneira com que todas as
unidades de um grupo séo expostas de forma idéntica ao fator.

De acordo com Ferrdo (2003), as vantagens da utilizacdo do modelo de regressédo
multinivel podem ser resumidas em quatro pontos:

o Possibilita a obtencdo de estimativas eficientes dos coeficientes de regressao e
de suas variancias;

o Considera a informacéo sobre o agrupamento dos dados, corretos erros-padrao,
intervalos de confianga, como também, testes de hipoteses;

o Permite a utilizacdo de varidveis explicativas mensuradas em cada nivel da
hierarquia, permitindo uma exploracédo detalhada do impacto e da contribuicdo de cada nivel
para a variabilidade do desfecho;

o Permite estabelecer listas comparativas do desempenho institucional.
3.7.2.1 Variaveis de agrupamento
Como a analise multinivel € um estudo desenvolvido em niveis, os dados sdo entéo

agrupados em grupos ou niveis. Pode-se exemplificar a estrutura do modelo multinivel

utilizada por Heimerdinger (2011) (Figura 6).



40

Figura 6 - Estrutura de dados para 0 modelo hierarquico do estudo de Heimerdinger (2011)

Micro. 35

Micro. 2

Y L
nivel 1 (1995) [1996)..[2007)  [1995)(1996) ..(2007)  [1995)[996)...[2007

Fonte: HEIMERDINGER, 2011.

Inicialmente, o modelo mais simples a ser trabalhado em uma modelagem multinivel é
0 Modelo Simples ou Modelo Nulo. Conhecido assim, por ndo apresentar variaveis preditoras

(x;), constituindo-se apenas do intercepto e um erro aleatdrio associado ao modelo (Eq. 5).

Yij = aj T & Eq.5
Onde:

a; = N(a,0?) Eq.6

€ij =N(O,O'Z) Eq.7

Ou seja, a Equacgéo 6 apresenta uma distribuigdo normal, com uma tendéncia central
estimada pelo modelo e variancia constante. Na Equacao 7 observa-se que 0s erros aleatorios

apresentam uma populacdo normal, com média O e variancia constante.
3.7.2.2 Preditores do primeiro nivel: efeito fixo e aleatorio

Quando utiliza-se modelagem multinivel, pode-se optar por duas formas de modelar 0s
dados: manter os preditores fixos (Efeito Fixo) ou aliar os preditores a efeitos aleatorios.
A Equacéo 8 apresenta um modelo ajustado com efeito fixo.
Yij = qj + P1x; + -+ Bpx; + € Eq.8
Onde:
a; = N(a,0?) Eq.9
€;; = N(0,02) Eq. 10
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Ou seja, a Equacgédo 9 apresenta uma distribuigdo normal, com uma tendéncia central
estimada pelo modelo e variancia constante. Na Equacdo 10 observa-se que 0s erros aleatorios
apresentam uma populacdo normal, com média O e variancia constante.

A equacdo 11 apresenta 0 modelo com efeitos aleatorios.

Yij = @iy + BujiiXi + o + Bnjrnxi + € Eq. 11
Onde:
) = N(a,0?) Eq. 12
Brjti) = N(pp, 0?) Eq. 13
€;=N(0,0%) Eq. 14

Ou seja, as Equactes 12 e 13 apresentam uma distribuicdo normal, com uma tendéncia
central propria estimada pelo modelo e variancia constante. Na Equagdo 14 observa-se que 0s
erros aleatorios apresentam uma populacdo normal, com média O e variancia constante.

Nos parametros subscritos na Equacdo 11, 1é-se j pode ser alterado de acordo com i.
No caso do presente estudo, i representa 0s municipio e j as microrregides, definidas pelos
COREDE:s.

3.7.2.3 Preditores do segundo nivel

De acordo com Pretto (2003 apud HEIMERDINGER, 2011), para um modelo
hierarquico de dois niveis, como escolas e alunos, podem-se ajustar equagfes de regressdo
separadas em cada unidade do nivel, como segue:

yij =aj+,81jxi+---+ﬁnjxi+€i Eq. 14

Onde:
a;= intercepto da equacgdo para cada unidade do nivel 2 (neste caso, escola);
;= coeficiente de inclinacdo para cada unidade do nivel 1 (neste caso, aluno);
€;= erro associado ao nivel 1 (neste caso, aluno).
Onde, temos que:
€, = N(0,0?) (1° nivel) Eq. 15
Brnj = N(pn, %) (12 nivel) Eq. 16
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aj =7Yo +v1x; + -+ ¥nx; + u; (2° nivel) — efeitos fixos Eq. 17

u; = N(0, o3) (2° nivel) Eq. 18

Onde:
yo= intercepto para a unidade nivel 2 (microrregido);
y,,= coeficientes de inclinacao para a unidade do nivel 2 (microrregido);
u;= desvios das curvas em relagdo ao coeficiente de inclinagdo global.

Ou seja, a Equacdo 16 apresenta uma distribuicdo normal, com uma tendéncia central
propria estimada pelo modelo e variancia constante. Na Equagdo 15 observa-se que 0s erros
aleatdrios do primeiro nivel e na Equacédo 18 (erros aleatorios do segundo nivel) apresentam

uma populacdo normal, com média O e variancia constante.
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4 METODOLOGIA
4.1 SOFTWARE R (3.2.5)

O software R é um ambiente para computacao grafica e estatistica, tratando-se de uma
linguagem de programacao especializada em computacdo com dados, apresentando algumas
caracteristicas marcantes, tais como a gratuidade e a sua disponibilidade para uma intensa
gama de sistemas operacionais, sendo também altamente expansivel ao uso de pacotes,
apresentando-se com bibliotecas com fungbes especificas (SILVA; DINIZ; BORTOLUZZI,
2009).

O software R caracteriza-se como um programa de ndo elevada interatividade,
apresentando-se no sistema operacional Windows, uma interface grafica com barra de
ferramentas no topo, permitindo realizar algumas tarefas comuns, tais como, abrir/gravar,
cortar/colar textos, instalar pacotes, gerir programas, entre outros (OLIVEIRA, 2011) (Figura
7).

Figura 7 - Interface gréfica do software R (3.2.5)

File Edit View i Packages Windows Help

R version 3.2.5 (2016-04-14) -— "Very, Very Securs Dishes"
Copyright (C) 2016 The R Foundation for Statistical Computing
Platform: i386-w64-mingw32/i386 (32-bit)

R is free software and comes with ABSOLUTELY NG WARRANTY.
You are welcome to redistribute it under certain conditions.
Type 'license()' or 'licence()' for distribution details.

R is a collaborative project with many contributors.
Type 'contributers()' for more information and
'‘citation()' on how to cite R or R packages i

publications.
Type 'demo()' for some demos, 'help()' for on-line help, or
'help.start()' for an HTML browser interface to help.

Type 'g()' to guit R.

[Previously saved workspace restored]

>

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.

O ambiente RStudio é uma interface grafica que torna mais facil e produtivo a

utilizacdo da linguagem R, sendo disponivel para duas versdes: RStudio Desktop (padréo e a
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mais usual - utilizada neste estudo) e RStudio Server, o qual permite acessar um navegador
web enquanto roda em um servidor GNU/Linux remoto (VERZANI, 2011).

A Figura 8 apresenta a interface grafica do programa RStudio.

Figura 8 - Interface gréfica do programa RStudio

File Edit Code View Plots Session Build Debug Tools Help

Q- &~ B2~ Addins ~ &l Project: (None) ~
Console Environmeni it History
) . ) W @ | Import Dataset~ ¢ List -

R version 3.2.5 (2016-04-14) -- "very, very Secure Dishes

Copyright () 2016 The R Foundation for Statistical Computing Global Environment -

platform: i386-w64-mingw32/1386 (32-bit) pata

R is free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY. Obase 798 obs. of 29 variables —
you are welcome to redistribute it under certain conditions. 0 basel 798 obs. of 29 variables |
Type ‘license()’ or ‘licence()' for distribution details. 2 baseor iginal 994 obs. of 34 var{ables =
R is a collaborative project with many contributors. ox 798 obs. of 20 variables 3]
Type ‘contributors()’ for more information and oxL 798 obs. of 7 variables 2]

‘citation()’ on how to cite R or R packages in publications.
values

Type ‘demo()' for some demos, ‘help()’ for on-line help, or ann Factar w/ 2 levals "2000" "2010"+ 2 1.2 1 21 21
‘help.start()’ for an HTML bromser interface to help. Flles | Plols  Packages | Help | Viewer
Type 'gq()’ to quit R.
e PR )
[workspace loaded from ~/.RDatal e
>
R R Resources © RStudio

Getting Help with R

Manuals

An Introduction to R The R Lai
s Administration

Reference

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.

Observa-se na Figura 8 a janela Console (esquerda). Nesta area que se desenvolvem os
mais diversos algoritmos para implementacdo dos modelos requeridos ao estudo. Ja na janela
Environment apresenta-se um local em que ha a possibilidade de salvar a base de dados e 0s
resultados encontrados aos modelos propostos. E por fim, na janela direita inferior,
encontram-se recursos como 0 menu plots (apresentacdo de graficos elaborados aos modelos)
e Packages, indicando os mais diversos tipos de pacotes que podem ser instalados no

programa.

4.2 COLETA DE DADOS NOS SISTEMAS DE INFORMACAO

Para o presente estudo, utilizou-se os sistemas de informacao apresentados no Quadro

6, sendo estes utilizados para o calculo e organizacao de indicadores de satde ambiental.
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Quadro 6 - Sistemas de informacéo estudados

SISTEMAS DE INFORMACAO SIGLA ENDERECO
DepartamentoSdSSInformatlca do DATASUS www.datasus.gov.br
Atlas do Desenvolvimento Humano ATLAS BRASIL www.atlasbrasil.org.br
no Brasil 2013
Instituto de Pesquisa Econémica e . .
Aplicada IPEADATA http://www.ipeadata.gov.br
Fundacdo de Economia e Estatistica FEEDADOS http://feedados.fee.tche.br

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.

E importante observar que a escolha dos sistemas de informacdo para obtencdo de

dados limitou-se em sites publicos.

4.2.1 DATASUS

Utilizou-se o DATASUS para compor os indicadores descritos no Quadro 7.

Quadro 7 - Tipo de dado obtido no DATASUS e respectiva descri¢ao

(continua)

DADO DESCRICAO DATASUS

Valor do PIB municipal per capta, calculado
como sendo o PIB municipal do ano dividido
PIB per capta pela populagdo do mesmo ano. Os valores séo
apresentados em reais correntes, ndo sendo
aplicado nenhum deflator ou fator de correcéo.

Inexisténcia de um sistema onde fezes e urina séo
Auséncia de rede de esgoto canalizadas para o sistema de esgoto (rede
publica geral).

Familias ndo servidas de agua proveniente de
Familias sem atendimento com rede de dgua uma rede geral de abastecimento, no domicilio ou
no peridomicilio.

Familias que ndo possuem nenhum tipo de
Familias sem tratamento de 4gua tratamento de agua que é utilizada em seus
domicilios.
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(continuagao)

DADO

DESCRICAO DATASUS

Familias sem coleta e com disposi¢cdo
inadequada de residuo sélido

Familias que ndo possuem coleta de residuo
solido e o dispbem de forma inadequada
(queimado/enterrado/disposto a céu aberto).

Morbidade por doengas infecciosas e
parasitarias

Internacbes devido a doengas infecciosas e
parasitarias.

Morbidade por enfermidades diarreicas e
gastroenterite

InternacGes de pessoas devido a doencas diarreias
agudas, de causas infecciosas e parasitarias.

Mortalidade por doencas infecciosas e
parasitarias

Obitos devido a doencas infecciosas e
parasitarias.

Mortalidade por enfermidades diarreicas e
gastroenterite

Obitos devido a doengas diarreias agudas de
causas infecciosas e parasitarias.

NUmero de internacGes hospitalares

Quantidade de internagdes pagas no periodo, ndo
considerando as de prorrogacdo (longa
permanéncia). Este € um valor aproximado das
internaces, pois as transferéncias e reinternagoes
também sdo computadas, inclusive a dos crénicos
e psiquiatricos que ultrapassaram 0 periodo
maximo permitido.

Taxa de analfabetismo

Percentual de pessoas com 15 anos ou mais de
idade que n&o sabem ler e escrever pelo menos
um bilhete simples, no idioma que conhecem na
populacéo total residente da mesma faixa etéria,
em determinado espaco geografico, no ano
considerado.

Taxa de Desemprego de 16 anos ou mais

Proporcdo (%) da populacdo  residente
economicamente ativa de 16 anos e mais que se
encontra sem trabalho na semana de referéncia,
em determinado espaco geogréafico, no ano
considerado.

Fonte: Informagdes extraidas do DATASUS (www.datasus.gov.br). Elaborado pelo autor, 2016.

Nota: PIB per capta, Taxa de analfabetismo e Taxa de desemprego de 16 anos ou mais: dados disponibilizados

no DATASUS com origem do IBGE.

Para o calculo dos indicadores, referente aos dados apresentados no Quadro 7, foram

utilizadas as metodologias apresentadas no Quadro 8.
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Quadro 8 - Metodologia utilizada no calculo dos indicadores de satide ambiental para o

DATASUS

INDICADOR

METODOLOGIA

PIB per capta;
Taxa de analfabetismo;
Taxa de desemprego de 16 anos ou mais;

Dados brutos

Auséncia de rede de esgoto;

Porcentagem de familias sem atendimento
com rede de agua;

Porcentagem de familias sem tratamento de
agua;

Porcentagem de familias sem coleta e com
disposicéao inadequada de residuo solido;

n? de familias com prevaléncia
INDICADOR = — x100
n? total de familias

Taxa de morbidade por doencas infecciosas

n? de internagdes com prev.

parasitérias (geral e até 4 anos); IND = n® de residentes x1000
Taxa de morbidade por enfermidades n? de internagdes com prev.
g L IND = —— _ x10.000
diarreicas e gastroenterite ; n? total de residentes
. ~ . ] n? de internagdes(geral)
Taxa de internagdes hospitalares; IND = : x1000
n? total de residentes
Taxa de mortalidade por doencas n? de 6bitos com prevaléncia
infecci AR IND = = - x100000
infecciosas e parasitarias; n® total de residentes
Taxa de mortalidade por enfermidades 0 4. A
. . - . n? de 6bitos com prev.
diarreicas e gastroenterite (geral e até 4 IND = , x100000
. n? de residentes
anos);
Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.
Nas equacOes descritas no Quadro 9, tem-se:
o n° de familias com prevaléncia: nimero de familias que apresentam o fator

analisado no COREDE ou RF (por exemplo, nimero total de familias que ndo possuem rede

de distribui¢do de agua no municipio);

o n° total de familias: nimero total de familias que apresentam as caracteristicas

do indicador estudado, nos COREDES ou RFs analisados (por exemplo, nimero total de

familias no municipio).
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4.2.2 ATLAS BRASIL

Utilizou-se do ATLAS BRASIL para compor os indicadores apresentados no Quadro

9 e respectiva definicdo de acordo com o proprio sistema de informacao.

Quadro 9 - Tipo de dado obtido no ATLASBRASIL e respectiva descrigéo

(continua)

DADO DESCRICAO ATLAS BRASIL

Expectativa de anos de vida de uma pessoa
nascida no ano de referéncia supondo que as
Expectativa de vida ao nascer taxas de mortalidade por idade estimada para
anos anteriores se mantivessem constantes nos
anos posteriores.

indice que avalia o grau de desenvolvimento
Indice de Desenvolvimento Humano econbémico e a qualidade de vida oferecida a
populagéo local.

Proporgdo dos individuos com renda domiciliar
per capta igual ou inferior a R$ 255,00 mensais,
em reais de agosto de 2010, equivalente a %
salario minimo nessa data. O universo de
individuos é limitado aqueles que vivem em
domicilios particulares permanentes.

Pessoas vulneraveis a pobreza

Corresponde ao percentual da populagdo
economicamente ativa (PEA) nessa faixa etéria

Pessoas acima de 18 anos desocupadas que estava desocupada, ou seja, que ndo estava
ocupada na semana anterior a data dessa
pesquisa.

Raz&o entre a populacdo que vive em domicilios
sem coleta de lixo e a populacdo total residente
em domicilios  particulares  permanentes,
multiplicada por 100. Estdo incluidas as situa¢es
em que a coleta de lixo é realizada diretamente
por empresa publica ou privada, e quando o lixo
é depositado em cacamba, tanque ou depdsito
fora do domicilio, para posterior coleta por
prestadora do servigo. S8o considerados apenas
os  domicilios  particulares  permanentes
localizados em &rea urbana.

Auséncia de coleta de residuo sélido na area
urbana
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(continuacao)

DADO

DESCRIGCAO ATLAS BRASIL

Pessoas com banheiro e 4gua encanada

Razdo entre a populacdo que vive em domicilios
particulares permanentes com agua encanada em
pelo menos um de seus cdmodos e com banheiro
exclusivo e a populacdo total residente em
domicilios particulares permanentes,
multiplicadas por 100. A 4&gua pode ser
proveniente de rede geral, de pogo, de nascente
ou de reservatorio abastecido por agua das
chuvas ou carro-pipa. Banheiro exclusivo é
definido como cémodo que dispde de chuveiro
ou banheira e aparelho sanitéario.

Pessoas com abastecimento de agua e
esgotamento sanitario inadequado

Razdo entre as pessoas que vivem em domicilios
cujo abastecimento de dgua ndo provém de rede
geral e cujo esgotamento sanitario nao ¢é
realizado por rede coletora de esgoto ou fossa
séptica, e a populacdo total residente em
domicilios particulares permanentes, multiplicada
por 100. Sdo considerados apenas os domicilios
particulares permanentes.

Fonte: Informagdes extraidas do ATLAS 2013 (http://www.atlasbrasil.org.br/). Elaborado pelo autor, 2016.

Os dados relacionados no Quadro 9 apresentam-se na forma de porcentagem, nao

necessitando calculos ou manipulacGes matematicas para obtencdo dos indicadores.

4.2.3 ATLAS DA VULNERABILIDADE SOCIAL

E um sistema de informac&o capaz de evidenciar os problemas sociais nos diferentes

municipios dos Estados federativos brasileiros.

No Quadro 10 séo apresentados os indicadores coletados neste sistema de informagéo.

Quadro 10 - Tipo de dado do Atlas da Vulnerabilidade Social e respectiva descri¢éo

(continua)

TIPO DADO

DESCRICAO ATLAS DA
VULNERABILIDADE SOCIAL

indice de Vulnerabilidade Social (IVS)

indice de Desenvolvimento
Humano Municipal (IDHM). O IVS traz
dezesseis indicadores estruturados em trés
dimensbes, a saber, infraestrutura urbana, capital
humano e renda e trabalho, permitindo um

Complementa o
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(continuagéo)

DESCRICAO ATLAS DA
TIPO DADO VULNERABILIDADE SOCIAL

mapeamento singular da exclusiéo e da
vulnerabilidade social para os 5.565 municipios
brasileiros.

Razdo entre o nimero de criangas de até 14 anos
gue vivem em domicilios em que nenhum dos
Porcentagem de criangas em domicilios em que | moradores tem o ensino fundamental completo, e

ninguém tem ensino fundamental completo a populacdo total nesta faixa etaria residente em
domicilios particulares permanentes (multiplicada
por 100).

Razdo entre o nimero de mulheres de 10 a 17

Porcentagem de mulheres de 10 a 17 anos que | anos de idade que tiveram filhos, e o total de
tiveram filhos mulheres nesta faixa etaria (multiplicada por

100).

Fonte: Informagdes extraidas de http://ivs.ipea.gov.br/ivs/data/rawData/publicacao_atlas_ivs.pdf. Elaborado pelo

autor, 2016.

Todos os dados constantes no Quadro 10 apresentam-se na forma de porcentagem, nao

necessitando calculos ou manipulacGes matematicas para obtencdo dos indicadores.

4.2.4 IPEADATA

Com relacgdo ao sistema de informacdo IPEADATA, utilizou-se os dados apresentados
no Quadro 11.

Quadro 11 - Tipo de dado do IPEADATA e respectiva descricao

DADO DESCRI(;AO ATLAS BRASIL
Médicos residentes por 1.000 hab. Proporgédo de médicos por mil habitantes.
Razéo entre 0 somatdrio do nimero de anos de
Média de Anos de Estudo est_udo corppletados por pessoas com 25 anos ou
mais e 0 nimero de pessoas compreendidas nesta
faixa etéria.

Fonte: Informagdes extraidas de IPEADATA (http://www.ipeadata.gov.br/). Elaborado pelo autor, 2016.

Para os dados observados no Quadro 11 ndo houve a necessidade de calculos ou
manipulacdes matematicas para obtengdo dos indicadores estudados.
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4.2.5 FEEDADOS

Para o sistema de informacdo FEEDADOS, utilizou-se os dados apresentados no
Quadro 12.

Quadro 12 - Tipo de dado da FEEDADOS e respectiva descri¢ao

DADO DESCRICAO ATLAS BRASIL

Numero de leitos hospitalares encontrados no

Numero de leitos hospitalares COREDE

Hospitais Numero de Hospitais encontrados no COREDE

Fonte: Informagdes extraidas de FEEDADOS (http://feedados.fee.tche.br/). Elaborado pelo autor, 2016.

O indicador “Leitos hospitalares por 1.000 habitantes” foi definido pela divisdo do
namero de leitos hospitalares por 1.000. O indicador “Hospitais” foi considerado como 0
dado bruto disponivel na FEEDADOS.

4.3 DESFECHOS

Na Figura 9 sdo apresentados os desfechos utilizados nos modelos de regressédo linear

maultipla e modelos multiniveis.
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Figura 9 — Desfechos dos modelos de regresséo linear multipla e modelos multiniveis

DESFECHO
| |
Morbidades Mortalidades
| | | |
[ ] [ ]
A A A )
Doengas Doengas Doengas Doengas
diarreicas e Infecciosas e diarreicas e infecciosas e
\ gastroenterite | \ parasitarias \ gastroenterite | \ parasitdrias
) ) ) 1
Por 10.000 Por 1.000 Por 100.000 Por 100.000
hab. hab. hab. hab.
- - - -

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.

Buscou-se desenvolver modelos estatisticos para descrever o comportamento dos
coeficientes de morbidades e mortalidades para as doencas diarreicas e gastroenterite, como

também, para as doencas infecciosas e parasitarias das microrregifes do Estado do RS.

4.4 ESTRATEGIAS DE MODELAGEM

4.4.1 Modelos de regressao linear multipla

4.4.1.1 ETAPA 1: Elaboracdo dos modelos

Durante a elaboragdo dos modelos estatisticos utilizou-se a estratégia para sele¢ao dos
preditores significativos, conhecida como stepwise backward selection a qual elimina um
preditor por vez, considerando todos os preditores na base de dados. Vale destacar que o
software R (3.2.5) utiliza 0 aumento do AIC como critério para manutengdo das variaveis.

A técnica backward incorpora, inicialmente, todas as variaveis no modelo e depois,

por etapas, cada uma pode ser ou ndo eliminada (FERREIRA, 2012).
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Utilizou-se do critério de adicdo ou remogdo das variaveis, baseado na estatistica de
Fischer (Teste F), comparando-se desta forma, modelos com ou sem os preditores disponiveis
na base de dados.

Observa-se que foram coletados os dados para todo o periodo disponivel em cada
sistema de informacdo. Porém, em funcdo dos preditores ndo estarem disponiveis para todos
0S anos, o estudo baseou-se nos anos de 2000 e 2010.

O processo de desenvolvimento dos modelos de regressdo linear multipla se
desenvolveu de maneira simples, uma vez que a propria estratégia backward realiza a escolha
do melhor ajuste ao desfecho analisado. Exemplifica-se a técnica stepwise backward selection
na Equagédo 17.

> mstep= step(Im("Coeficiente morbidade por doencas infecciosas e Eq. 17
parasitarias’~., data=na.exclude(base?2)), direction ="' backward ")

Através de um procedimento automatizado, o algoritmo da Equacéo 17 apresenta-nos
os preditores com nivel de significancia menor que 0,05 (p<0,05) para determinado modelo
proposto ao coeficiente em estudo. Por fim, utilizou-se do comando summary no software R
(3.2.5) para visualizar os respectivos coeficientes e preditores significativos ao modelo
elaborado. A Equacéo 18 exemplifica o caso.

> summary(mstep) Eq. 18
4.5.1.2 ETAPA 2: Definicdo do preditor mais significativo

Ap0s a elaboracdo dos modelos finais relacionados aos desfechos, buscou-se verificar
o preditor com maior nivel de significancia. Para isto, utilizou-se do comando ‘Anova’,
exemplificado na Equacéo 19.

> anova(mstep) Eq. 19

Apbs, buscou-se verificar um comportamento grafico entre o preditor com maior nivel
de significancia e o desfecho analisado, como sendo apresentado na Equagéo 20.
M<-Im(base$y~x) Eq. 20

Ou seja:

M3<- Im(base3$ Coeficiente mortalidade por doencas infecciosas e Eq. 21
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parasitarias ~base3$ Porcentagem de pessoas acima de 18 anos
desocupadas’)

Por fim, elaborou-se o grafico que relaciona o desfecho com o preditor de maior nivel
de significancia (Equacéo 22).
Plot(M) Eq. 22

Uma observacao importante é que o estudo com modelos de regressao linear multipla
ndo contemplou os preditores do Atlas da Vulnerabilidade Social, compreendido pelos
indicadores “Porcentagem de mulheres de 10 a 17 anos que tiveram filhos”, “Porcentagem de
criancas em domicilios em que ninguém tem ensino fundamental completo”, “Taxa de

envelhecimento” e “Indice de vulnerabilidade social”.
4.4.2 Estratégias de modelagem multinivel

Utilizou-se do software R (3.2.5) para a elaboracdo dos modelos multiniveis que
descrevessem os desfechos analisados. A realizacdo da modelagem se desenvolveu por etapas,

as quais estéo descritas a seguir.
4.4.2.1 ETAPA 1: Remocdo de missing superior a 20%

Primeiramente, as variaveis com um numero superior a 20% de dados faltantes
(missing) foram removidas do banco de dados. O ponto de corte (20%) foi definido pelo
autor. Esta etapa foi necessaria, pois a base de dados disponivel para a construcdo dos
modelos possuia informagdes ndo disponiveis para diversos anos referente aos municipios que
compdem as microrregides do Estado do RS.

O algoritmo desenvolvido no software R (3.2.5) que calcula os preditores com grande
namero de dados faltantes é exemplificado nas Equaces 23 e 24.

> baseOriginal <- base Eq.23

>hase <- baseOriginal[,apply(baseOriginal, 2, function(x) mean(is.na(x))) Eq. 24
<0.2]

Na sequéncia, foram excluidos todos 0s casos restantes com missing superior a 20%.

Exemplifica-se o caso na Equacdo 25.
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>pase <- na.exclude(base) Eq. 25

Uma observacao importante é que grande parte dos indicadores com missing superior
a 20% compuseram-se por indicadores calculados através de dados fornecidos pela Estratégia
da Saude da Familia (ESF), disponiveis no DATASUS, do Ministério da Saude.

4.4.2.2 ETAPA 2: Extracdo da Regido e Ano

Optou-se pela elaboracdo de dois comandos que realizassem a extragdo da base de
dados (Regido e Ano), facilitando posteriormente a organizacao do algoritmo. A Equacao 26
exemplifica o caso.

>regiao <- base$regiao Eq. 26
>ano <- as.factor(base$ano)

4.4.2.3 ETAPA 3: Extracdo da varidvel desfecho de interesse

Elaborou-se um algoritmo que extraisse a variavel desfecho de interesse, devendo esta,
ser alterada de acordo com o modelo a ser ajustado, como exemplificado na Equagdo 27.

>y <- base$ Coeficiente mortalidade por doencas infecciosas e Eq. 27
parasitarias’

Observa-se que este algoritmo ndo considera a variacdo da escala original ou
logaritmica do melhor modelo ajustado, o que se faz necessario uma analise manual de ambos
0s modelos, de acordo com seus respectivos graficos de residuos.

Conforme necessidade da utilizacdo da escala logaritmica no desfecho, utiliza-se como
exemplo a Equacéo 28.

>y <- log(base$ E3- Taxa mortalidade por doengas infecciosas e Eq. 28
parasitarias +0.1)

Observa-se a utilizacdo de uma pequena constante aliada ao desfecho de interesse

(0,1), uma vez que para valores com coeficiente zero, a funcao € indeterminada.
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4.4.2. AETAPA 4: Verificagdo do gréafico de residuos

Nesta etapa foi realizada a analise da melhor disposicdo dos pontos na reta do grafico
de residuos.

De acordo com Battisti (2013), o0 modelo com ajuste ideal das variaveis preditoras
apresenta-se no grafico de residuos ilustrado na Figura 10 a).

Figura 10 - Gréaficos para analise de residuos em regressao

K AR BN o &

{(a) Bom padrao (b) Variancia ndo constante {c) Modelo ndo adequado

Fonte: BATTISTI (2013).

Desta forma optou-se pelo melhor modelo que descreveu o coeficiente em analise

(escala original ou logaritmica).
4.4.2.5 ETAPA 5: Retirada das variaveis que ndo podem ser utilizadas como preditoras
Nesta etapa, desenvolveu-se um comando para a exclusdo de todas as variaveis que

estdo impossibilitadas de serem incluidas como variaveis preditores aos modelos propostos
(QUADRO 13).



Quadro 13 - Variaveis ndo utilizadas como preditoras nos modelos multiniveis

57

diarreicas e gastroenterite até 4 anos

A COLUNA CORRESPONDENTE

VARIAVEL SOFTWARE R
Municipio 1
Ano 2
Regiéo 3
Coeficiente de morbidade por doencas 10
infecciosas e parasitarias até 4 anos
Coeficiente de morbidade por doencas 11
infecciosas e parasitarias
Coeficiente de mortalidade por doencas 12
infecciosas e parasitarias
Coeficiente de morbidade por doencas diarreicas 24
e gastroenterite
Coeficiente de mortalidade por doencas o5
diarreicas e gastroenterite
Coeficiente de mortalidade por doencas 26

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.

Como observado no Quadro 13, as varidveis que ndo podem ser consideradas como

preditoras sdo os coeficientes (desfechos), Ano, Regido e Municipio. Este procedimento faz-

se necessario uma vez que durante a técnica utilizada para elaboracdo dos modelos

estatisticos, o algoritmo ndo apresente a possibilidade de considerar estas variaveis como

preditoras aos modelos propostos.

4.4.2.6 ETAPA 6 (alternativa): Exclus&o de zeros na base de dados

Esta etapa é necessaria quando verifica-se uma falta de ajuste dos pontos nos graficos

de residuos, tanto em estala normal como logaritmica.

Optou-se pela criacdo de um vetor booleano, representado por operadores que

retornam na forma ‘TRUE’ ou ‘FALSE’, indicando quais casos da variavel desfecho ¢ igual a

ZEro.
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O primeiro passo é definir o nome da varidvel e em seguida atribuir a ela o resultado
da operacgéo que se deseja (para o caso do estudo, ser diferente de zero), como apresentado na
Equacéo 29.

>sel = base$” Coeficiente mortalidade por doencas infecciosas e Eq. 29
parasitarias’!= 0

Utilizou-se essa variavel para filtrar as demais, tais como: desfecho, ano e regido
(Equac0es 30, 31, 32 e 33).

>y = y[sel] Eq.30
>ano = ano[sel] Eq.31
>Regido = Regido[sel] Eq. 32
>X = X[sel, ] Eq. 33

4.4.2.7 ETAPA 7: Fungéo para a busca do melhor modelo

Nesta etapa considera-se o desenvolvimento do algoritmo para a busca do melhor
modelo ao desfecho analisado, utilizando como funcéo objetiva o AIC (Akaike Information
Criterion) e a estratégia Simulated Annealing (método de otimizagdo) para explorar 0s
modelos possiveis.

Aplicam-se diferentes metodologias para a sele¢do de modelos, tais como C, de
Mallows, Regressdo Stepwise, Critério de Informacdo Akaike (AIC), Critério de Informacéo
Bayesiano (BIC), dentre outros (EMILIANO, 2009).

Os critérios de informagéo sdo largamente usados como forma de auxiliar na escolha
da ordem adequada do modelo. Dentre os critérios de informacdo, 0 mais conhecido e ainda
largamente utilizado, é o Critério de Informacdo de Akaike (AIC — Akaike Information
Criterion), em que se baseia na divergéncia Kullback-Leibler, que é uma medida de quanta
informacao ¢ “perdida” ao tentar representar um conjunto T de medidas utilizando uma base
conhecida L. Porém, como ndo se conhece 0 modelo que gera T, ndo é possivel comparar o
modelo obtido ao modelo “ideal” T. Entretanto, Akaike formulou um meio de fazer um
calculo aproximado da divergéncia de Kullback-Leibler com relativa simplicidade, que
provavelmente, seja esta a razéo de sua grande aceitagdo (SOBRAL; BARRETO, 2011).
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Nos critérios de informacgdo AIC e BIC, para cada modelo gera-se um valor de AIC ou
BIC, sendo que o melhor modelo é representado por seu respectivo menor valor (EMILIANO,
2009).

Ja o Simulated Annealing é o método probabilistico proposto em Kirkpatrick, Gelett e
Vecchi (1983) e Cerny (1985) para encontrar 0 minimo global de uma funcéo de custo que
pode possuir varios minimos locais. Ele funciona emulando o processo fisico pelo qual um
solido é lentamente resfriado de modo que quando sua estrutura é finalmente “congelada”,
isso acontece em uma configuracdo de energia minima (BERTSIMAS; TSITSIKLIS, 1993).

Neste estudo, temos uma funcdo objetiva (AIC) que nos d& a “energia” do modelo.
Queremos entdo encontrar um subconjunto (estados) de preditores que apresentem o menor
valor de AIC. Pela ndo facilidade de exploracdo de todos os estados possiveis, a solucdo se da
por anelamento simulado, realizando-se da seguinte forma:

1. Inicia em um estado “x” (determinado subconjunto aleatdrio de preditores);

2. Verifica o AIC deste modelo;

3. Executa uma modificacdo aleatoria:

3.1. Adiciona um preditor (log ou normal);

3.2. Exclui um preditor;

4. Verifica o AIC do novo modelo;

5. Se 0 AIC é menor: aceitar o novo modelo; Se AIC for maior (Equagdo 34):

Pr(Matual - Mproposto) = e[Alcm"delo“m’”_Alcm"de“’antigo]/T Eq. 34

Onde:
T= temperatura.

Quando T é alto, o algoritmo se move mais livremente entre os diferentes modelos,
mesmo quando o modelo € um pouco pior. Durante a execugéo do algoritmo, a temperatura é
reduzida lentamente (por isso a analogia com a metalurgia), de forma que fica cada vez mais
dificil de aceitar um modelo que piore 0 AIC. Dessa forma, consegue-se explorar 0 espaco
dos estados (os diferentes modelos) com amplitude no inicio, e, a medida em que este vai
“resfriando”, aproximamo-nos do minimo global.

O algoritmo apresentado na Equagéo 35 é de autoria de Erikson Kazubowski.

>searchM <- function(y, ano, regiao, X, logC=0.1,
initTemp=8, stages=15, rate=0.8,
verbose=TRUE) { Eq.35
iters = rep(NA, stages)
for (i in 1:stages) {



60

iters[i] = round(20*1.2")
}

p <-dim(X)[2]
vars <- array(NA, c(sum(iters), p))
AICs <- rep(NA, sum(iters))
whichX <- sample(0:2, p, replace=T, prob=c(0.5, 0.25, 0.25))

X1<-X

if (2 %in% whichX){
X1[,whichX == 2] <- log(X1[,whichX == 2] +logC)
}
names(X1)[whichX==2] <- paste(‘log’, names(X1)[whichX==2])
X1 <- scale(as.matrix(X1[,whichX > 0]))
currM <- Imer(y~ano+X1+(1+ano|regiao), REML=FALSE,
control=ImerControl(optimizer='"Nelder_Mead"))
minM <- currM
currAIC <- AIC(currM)
vars[1, ] <- whichX
AICs[1] <- currAlC

temp = initTemp
cumlters = c¢(2, cumsum(iters))

for (m in 1:(stages)){
temp = temp * rate

for (i in cumlters[m]:cumlters[m+1]){
changeVar <- sample(1:p, 1)
whichXprop <- varsJ[i-1, ]
whichXprop[changeVar] <- sample((0:2)[-(whichXprop[changeVar]+1)],
1)
X1<-X

if (2 %in% whichXprop){
X1[, whichXprop==2] <- log(X1[, whichXprop==2]+logC)

}
names(X1)[whichXprop==2] <- paste('log’, names(X1)[whichXprop==2])
X1 <- scale(as.matrix(X1[, whichXprop>0]))
tryCatch({
Im1 <- Imer(y~ano+X1+(1+ano|regiao), REML=FALSE,
control=ImerControl(optimizer="Nelder_Mead"))
}, warning=function(w) {
cat("Warning!\n')
cat("'whichX:', whichXprop, "\n\n")
}, error=function(e) {
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print(Error\n’)
cat('whichX: ', whichXprop, "\n\n")
)

propAIC <- AIC(Im1)
if (verbose){
cat("Temp: ', temp, "\n’)
cat('lter: ', i, '\n")
cat('Total: ', round(i/max(cumlters)*100), '%\n")
cat('propAlIC: ', propAIC, ', currAIC: ', currAlC, '\n")
cat('deltaAlC: ', (currAlC-propAIC), "\n")
cat("Acc. prob: ', min(1, exp((currAIC - propAlC)/temp)), "\n\n")

}
if (propAIC < min(AICs, na.rm=T)) {
minM <- Im1
}
if ((propAIC<currAIC)){
vars[i, ] <- whichXprop
currAIC <- propAIC
AICs[i] <- propAIC
currM <-Iml
}else {
if (exp((currAIC - propAlC)/temp) > runif(1)){
vars[i, ] <- whichXprop
currAIC <- propAIC
AICs[i] <- propAIC
currM <- Im1
}else {
vars[i, ] <-vars[i-1, ]
AICs[i] <- currAIC
}
}
}
}

list(M=currM, minM=minM, vars=vars, AICs=AICs)

}

Ou seja, o algoritmo apresentado na Equacéo 35, realiza o célculo de acordo com a
variavel desfecho (y) escolhida, a qual é alterada de acordo com a Etapa 3, bem como as
variaveis ano, regido e X, ndo necessitam serem alteradas nesta fungéo.

Observa-se também uma pequena constante, representada por ‘logC’, com 0 valor fixo

de 0,1, apresentando com isto, valor determinado em todas as situacdes.
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4.4.2. 8 ETAPA 8: Resultado final dos AICs

Elaborou-se uma varidvel que pudesse apresentar o resultado final das diferentes
equacOes elaboradas no software R (3.2.5), verificando com isto, o0 menor AIC presente nas
equac0es ajustadas (Equacéo 36).

>out <- searchM(y, ano, regiao, X) Eq.36

4.4.2.9 ETAPA 9: Busca pelo melhor modelo

A cada resultado visualizado no ambiente de trabalho do RStudio, ha a opcdo de
armazenamento dos dados no espaco Environment. Para isto, optou-se por comandos com
nomes de acordo com as iniciais do desfecho em estudo, como apresentado na Equagéo 37.

>morbigastrol=out Eq. 37

Assim, altera-se apenas o nimero final da variavel estudada.
De maneira geral, optou-se por rodar cerca de 20 vezes o algoritmo para 0 mesmo

modelo do desfecho analisado.

4.4.2.10 ETAPA 10: Modelo final

Apbs sucessivas aplicacBes do algoritmo para o desfecho analisado, verifica-se o
modelo com menor valor de AIC, uma vez que em modelos multiniveis, uma medida do
"melhor" é dada pelo menor AIC. Para isto, utiliza-se do comando summary para cada
variavel salva aos modelos encontrados anteriormente (Equacéao 38).

>summary(morbigastrol$minM) Eq. 38

Desta forma, optando-se pelo minM, os valores dos preditores se encontram com

dimensdo escore-z, facilitando a anélise dos modelos finais.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Primeiramente, serdo apresentados os resultados do ajuste de modelos de regressao
considerando a modelagem tradicional e na sequéncia serdo apresentados os resultados do
ajuste de modelos multiniveis. Para cada metodologia foram ajustadas quatro equacGes
considerando diferentes desfechos.

5.1 MODELOS DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA - MODELAGEM
TRADICIONAL

Os preditores, selecionados na ETAPA 1 da modelagem, com menos de 20% de dados

faltantes sdo apresentados na Figura 11.

Figura 11 - Preditores com menos de 20% de dados faltantes para a constru¢do dos modelos

de regressao linear maltipla

Auséndadecoleta de
FIB percapia residuosdlidona area Taxa de analfabetismo
urbana

Porcentagem da
Purcentager‘q u:h? pu:up_ula;au:u com ) o Taxa dedessmprezode
pessoas vulnerdveis a abastecimentodedgzua Densidade por domidlio 16 .
B anos oumais
pobreza £ esgotamento sanitano
inadequados

Porcentagem de
pessoasacimade 18
anosdesocupadas

Taxa deinternagies Expectativadevidaao
hospitalares(geral nascer

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.
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5.1.1 Modelo para o desfecho “Coeficiente de morbidade por doencas infecciosas e

parasitarias” por 1.000 habitantes (modelo 1)

As variaveis preditores do modelo 1 final , obtidos pela técnica stepwise backward

selection estdo apresentada na Tabela 1.

Tabela 1 - Regresséo linear multivariada para o modelo 1 final dos COREDEs do Estado do
RS nos anos 2000 e 2010

Intercepto
R2 (coeficiente + Variaveis preditoras Coeficiente B Erro-padréo
erro padréao)

Ano -0,29 0,05
Microrregifes do RS - -

Porcentagem da
populagdo com -0.056 0.027
banheiro e agua ’ ’

0,2154 579.95¢0783  encanada

Porcentagem da

populagdo com

abastecimento de agua -0,12 0,05
e esgotamento

sanitario inadequados

IDHM 11,91 4,55

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016. Nivel de significancia < 0,05.

Analisando-se os dados apresentados na Tabela 1, verifica-se que a variavel preditora
“Ano” (variavel binéria), indica que de 2000 para 2010 houve uma reducgédo de 0,29 casos a
cada 1.000 habitantes no modelo 1 final.

Também, pode ser observado na Tabela 1, que para cada ponto percentual a mais de
“Populacdo com banheiro e agua encanada” e de “Populagdo com abastecimento de &gua e
esgotamento sanitario inadequados”, houve um decréscimo de 0,056 casos e 0,12 casos a cada
1.000 habitantes no modelo 1 final, respectivamente.

Tambeém, a variavel categdrica “Microrregides” apresenta-se importante ao modelo,
evidenciando com isto, diferencgas entre os COREDEs quando relacionada ao modelo 1 final.

Por fim, a variavel preditora “IDHM”, no ano de 2010, apresentou uma contribuigdo

de 11,91 casos no modelo 1 final a cada 1.000 habitantes das microrregifes do RS.
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A Figura 12 apresenta a relacdo entre o “Coeficiente de morbidade por doencas
infecciosas e parasitarias” (2000 e 2010) e a “Porcentagem da populacdo com abastecimento
de &4gua e esgotamento sanitarios inadequados” nas microrregides do RS (COREDES) (2000 e
2010). A escolha desta variavel deu-se pela Analise de Variancia, a qual indicou-a como a

variavel preditora mais relevante (mais significativa) para o modelo.

Figura 12 - Regressdo linear simples entre “Coeficiente de morbidade por doencas infecciosas
e parasitarias” e “Porcentagem da populacdo com abastecimento de 4gua e esgotamento
sanitarios inadequados”, COREDEs do RS (2000 e 2010)

- St o Y=0,10x +5,43
S o R2= 0,016

Coef. morb. por doencas infc. e paras.

Pop. com agua e esgotamento sanitario inadequados (%)

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.

Observa-se na Figura 12, uma relacéo positiva entre a “Populagédo com abastecimento
de &gua e esgotamento sanitario inadequados” e o desfecho “Coeficiente de morbidade por
doengas infecciosas e parasitarias”, em que hd uma contribuicdo de 0,10 vezes no
“Coeficiente de morbidade por doengas infecciosas e parasitarias” a cada unidade da
“Populacdo com abastecimento de agua e esgotamento sanitario inadequados”. Porém, a reta
ajustada apresentou um coeficiente de determinacdo de 1,6%, indicando um péssimo ajuste

dos pontos.
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5.1.2 Modelo para o desfecho “Coeficiente de mortalidade por doencas infecciosas e
parasitarias” por 100.000 habitantes (modelo 2)

Através da técnica stepwise backward selection, o0 modelo 2 final foi composto pelas

variaveis preditores apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2 - Regresséo linear multivariada para o modelo 2 final dos COREDES do Estado do
RS nos anos 2000 e 2010

Intercepto
R2 (coeficiente + Variaveis preditoras Coeficiente g Erro-padréo
erro padrao)

Ano 0,84 0,2
Porcentagem de pessoas
acima de 18 anos 0,55 0,2
desocupadas

0,054 —1,706392 Densidad

ensidade por 0,38 0.1

Domicilio
Expectativa de Vida ao 1.35 05

Nascer

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016. Nivel de significancia < 0,05.

Na Tabela 2 observa-se que a variavel preditora “Ano”, apresentou uma contribuicao
de 0,84 casos no modelo 2 final a cada 100.000 pessoas residentes nas microrregides do
Estado do RS, isto €, no ano de 2010 teve um aumento de 0,84 casos por 100.000 habitantes
em relagéo a 2000.

A Figura 13 apresenta a relacdo entre a “Porcentagem de pessoas acima de 18 anos
desocupadas” (2000 e 2010) e o “Coeficiente de mortalidade por doencas infecciosas e
parasitarias” (2000 e 2010).
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Figura 13 - Regressao linear simples entre “Coeficiente de mortalidade por doencas
infecciosas e parasitarias” e “Porcentagem de pessoas acima de 18 anos desocupadas”,
COREDEs do RS (2000 e 2010)

%) (o]

S S 7 o

o

[b]

k= 1 ° . o Y= 0,34x +15,39

2 o R2= 0,0038

s S & ©

g - &0

o

=) o
S °
3 20
(@]

Pessoas acima de 18 anos desocupadas (%)

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.

Ao analisar a Figura 13, observa-se que a “Porcentagem de pessoas acima de 18 anos
desocupadas”, contribui em 0,34 vezes o “Coeficiente de mortalidade por doencas infecciosas
e parasitarias”. Contudo, a equacdo apresentou um coeficiente de determinacdo 0,38%,

indicando um péssimo ajuste da reta aos pontos.

5.1.3 Modelo para o desfecho “Coeficiente de mortalidade por doencas diarreicas e
gastroenterite” por 100.000 habitantes (modelo 3)

O modelo 3 final é composto pelas variaveis preditoras apresentadas na Tabela 3,
através da técnica stepwise backward selection.

Tabela 3 - Regresséo linear multivariada para o0 modelo 3 final dos COREDEs do Estado do
RS nos anos 2000 e 2010

(continua)

Intercepto
R2 (coeficiente + Variaveis preditoras Coeficiente g Erro-padréo
erro padréo)

0,01 367,27+123,4  Ano 0,18 0,06
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(continuacéo)

R2

Intercepto
(coeficiente + Variaveis preditoras Coeficiente g Erro-padréo
erro padrao)

Porcentagem de pessoas

e 0,04 0,01749
vulneraveis a pobreza

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016. Nivel de significancia < 0,05.

De acordo com a Tabela 3, no “Ano” de 2010 observa-se um aumento de 0,18 casos

por 100.000 habitantes no modelo 3 final.

Tambeém, verifica-se a cada ponto percentual a mais de “Pessoas vulneraveis a pobreza”

por microrregido, hd um aumento de 0,04 casos por 100.000 habitantes no modelo 3 final.

A Figura 14 apresenta a variavel preditora com maior significancia para o desfecho

“Coeficiente de mortalidade por doencas diarreicas e gastroenterite”, indicado pela anélise de

variancia.

Figura 14 - Regressao linear simples entre “Coeficiente de mortalidade por doencas diarreicas

e gastroenterite” e “Porcentagem de pessoas vulneraveis a pobreza”, COREDEs do RS (2000
e 2010)

Coef. Mort. Por doencas diar. e gastroent.

Fonte

0 20 40 60 80

© Y=0,01x - 1,89
o R2?=0,00054

Pessoas vulneréveis a pobreza (%)

: Elaborado pelo autor, 2016.

Observa-se na Figura 14, que a “Porcentagem de pessoas vulneraveis a pobreza”

indica um acréscimo de 0,01 vezes no “Coeficiente de mortalidade por enfermidades

diarreicas e gastroenterite”. O coeficiente de determinagdo néo atingiu um valor satisfatorio.
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5.1.4 Modelo para o “Coeficiente de morbidade por doencas diarreicas e gastroenterite”
por 10.000 habitantes (modelo 4)

A técnica stepwise backward selection foi aplicada para o ajuste do modelo 4 final que

foi composto pelas variaveis preditoras apresentadas na Tabela 4.

Tabela 4 - Regresséo linear multivariada para o modelo 4 final dos COREDES do Estado do
RS nos anos 2000 e 2010

Intercepto
R2 (coeficiente + Variaveis preditoras Coeficiente g Erro-padréao
erro padrao)

Expectativa de vida ao

0,0053 -48,29+23,75 nascer

0,72 0,32

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016. Nivel de significancia < 0,05.

O modelo final foi composto somente por uma varidvel preditora significativa
(“Expectativa de vida ao nascer”), indicando uma contribuicdo de 0,72 casos no modelo 4
final para as microrregides do RS nos anos 2000 e 2010 (TABELA 4). A Figura 15 apresenta
a reta ajustada do modelo.

Figura 15 - Regressao linear simples ente “Coeficiente de morbidade por doencas diarreicas e
gastroenterite” e a “Expectativa de vida ao nascer”, COREDEs do RS (2000 e 2010)

400
|

Y=0,73x — 48,54
R2=0,0054

200
|

Coef. morb. por doecas diar. e gastroent.

Expectativa de vida ao nascer

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.
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Observa-se na Figura 15, que a “Expectativa de vida ao nascer”, indicou contribuicdo
em 0,73 vezes no “Coeficiente de morbidade por doengas diarreicas e gastroenterite” para as
microrregides do RS nos anos 2000 e 2010. Porém, o coeficiente de determinacdo (0,54%)

ndo foi satisfatorio, indicando que essa variavel preditora ndo descreve o desfecho unicamente.

5.2 MODELOS MULTINIVEIS

As variaveis preditoras que possuem 20% ou mais de informacdo (missing < 20% do

total de dados para a variavel) estdo apresentadas na Figura 16.

Figura 16 - Preditores com menos de 20% de dados faltantes para construcdo dos modelos

multiniveis
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.

5.2.1 Modelo para o desfecho “Coeficiente de morbidade por doencas infecciosas e

parasitarias” por 1.000 habitantes (modelo 5)

A Figura 17 apresenta os graficos de residuos para os dois modelos propostos ao

modelo 5 final considerando o desfecho em escala original e outro na logaritmica.



Figura 17 - Gréfico dos residuos para modelo 5 com escala logaritmica (a) e original (b)

resid(,, type = "pearson")
resid(., type = "pearson")

-20

fitted(.)
a

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.

fitted(.)

b

A Figura 17 (a) apresenta o0 modelo com melhor ajuste dos pontos.

Os valores de AIC obtidos pelo algoritmo (descrito na metodologia) encontrados

através de repeticoes, sdo apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 - Valores de AIC para diferentes equacdes ajustadas no modelo 5

EQUACAO AJUSTADA AIC
morbdiarl 12455
morbdiar2 1245,2
morbdiar3 12451
morbdiar4 1244,9
morbdiar5 12449
morbdiar6 12449
morbdiar7 12449
morbdiar8 12449
morbdiar9 12452
morbdiar10 1244,9

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.

Observa-se na Tabela 5, que o menor valor de AIC em seis das dez repeti¢cbes do
algoritmo, apresentou-se com o valor de 1.244,9. A partir de entdo, verificou-se as estimativas

das variaveis preditoras significativas ao modelo 5 final (Tabela 6).
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Tabela 6 - Estimativas dos parametros fixos e aleatorios encontrados para o modelo 5 final

dos COREDEs do Estado do RS nos anos 2000 e 2010

PARAMETRO

Estimativa (Erro-padrao)

FIXOS (Nivel dos Municipios)

Intercepto
Ano

Log (Porcentagem de criangas em domicilios em que ninguém tem
fundamental completo)

Log (Porcentagem de mulheres de 10 a 17 anos que tiveram filhos)

FIXOS (Nivel dos COREDEsS)

Log (Taxa de Internaces Hospitalares (geral))
ALEATORIOS

Regido

Ano

Residuos

1,66 (0,04)
-0,25 (0,06)

-0,06 (0,03)

0,04 (0,02)

Estimativa (Erro-padrao)

0,46 (0,02)
Variagéo (DP)
0,02 (0,14)
0,03 (0,17)
0,26 (0,51)

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016. DP = desvio-padréo.

Na Tabela 6, observa-se que a variavel preditora “Ano” (variavel binaria), indica que
de 2000 para 2010, houve uma reducdo de 0,25 casos no modelo 5 final. No caso do preditor
“Porcentagem de criangas em domicilios em que ninguém tem fundamental completo”, em
escala logaritmica, 0 aumento de um desvio-padrdo corresponde a uma reducdo de 0,06 casos
no modelo final analisado. Por outro lado, também em escala logaritmica, a cada desvio-
padrdo adicional na “Porcentagem de mulheres de 10 a 17 anos que tiveram filhos”, houve
uma contribuicdo de 0,04 casos modelo 5 final. Por fim, 0 modelo ainda é composto pela
“Taxa de interna¢des hospitalares” (escala logaritmica) com base de dados ao nivel dos
COREDEs, o qual a cada aumento de um desvio-padrao ha uma contribuicao de 0,46 casos no
modelo final estudado.

Sabe-se que em modelos de regressdao, os valores observados serdo préximos (ndo
iguais) aos valores preditos (resultado da parte deterministica do modelo). Esta distancia entre
o valor predito e o valor observado ¢ denominada de “Residuo”. Para verificar a distancia da

escala original da variavel desfecho, pode-se utilizar a raiz quadrada da variancia, a qual
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define o desvio-padrdo. Com isto, observa-se na Tabela 6 que a distancia media entre os
valores preditos e os observados na escala original apresenta um desvio-padréo de 0,51.

Os modelos multiniveis permitem variar o intercepto em funcdo de alguma variavel
agregadora (microrregides). Os efeitos aleatdrios por regido sdo justamente o quanto que 0s
interceptos de cada microrregido se distanciam da média geral. Como observado na Tabela 6,
tem-se uma distancia média (em desvios-padréo) de 0,14 (“Regido”) e 0,17 (“Ano”) entre 0s

valores preditos com os observados na escala original.

5.2.2 Modelo para o desfecho “Coeficiente de mortalidade por doencas infecciosas e

parasitarias” por 100.000 habitantes (modelo 6)

A Figura 18 apresenta os residuos para 0s quatro modelos ajustados ao modelo 6.

Figura 18 - Gréafico dos residuos para 0 modelo 6 com funcgéo logaritmica e base de dados
integral (a); func&o original e base de dados integral (b); funcéo original e base de dados sem
zeros (c); funcdo logaritmica e base de dados sem zeros (d)
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.
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O grafico com melhor ajuste dos pontos estd apresentado na Figura 18 (d),

apresentando-se como uma funcdo logaritmica e com a necessidade da exclusdo de zeros na

base de dados utilizada.

Na Tabela 7 sdo apresentados os valor de AIC para o modelo 6.

Tabela 7 - Valores de AIC para diferentes equacdes ajustadas no modelo 6

(continua)
DESFECHO SALVO COMO AIC
mortdiarl 870,0
mortdiar2 833,1
mortdiar3 830,6
mortdiar4 844,3
mortdiar5 833,7
mortdiar6 845,4
mortdiar? 846,8
mortdiar8 839.,8
mortdiar9 849,9
mortdiar10 838,0
mortdiarll 837,2
mortdiarl?2 837,2
mortdiarl3 841,8
mortdiar14 838,3
mortdiarl5 849,8
mortdiarl6 846,6
mortdiarl?7 846,6
mortdiarl8 836,2
mortdiar19 838,5
mortdiar20 840,8
mortdiar21 836,6
mortdiar22 847,6
mortdiar23 843,4
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(continuagéo)

DESFECHO SALVO COMO AIC
mortdiar24 8449
mortdiar25 836,6
mortdiar26 835,8
mortdiar27 837,8
mortdiar28 846,1
mortdiar29 842,6
mortdiar30 851,1
mortdiar31 838,9
mortdiar32 849,7
mortdiar33 838,9
mortdiar34 849,7
mortdiar35 839,3
mortdiar36 843,4
mortdiar37 841,4
mortdiar38 835,4
mortdiar39 835,8
mortdiar40 844,5
mortdiar4l 830,9
mortdiar4?2 840,3
mortdiar43 852,4
mortdiar44 840,1
mortdiar45 845,8

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.

O menor valor de AIC em 45 repeticGes do algoritmo apresentou-se em 830,6. Assim,

determina-se as estimativas para 0 modelo 6 final, em escore-z, apresentadas na Tabela 8.



Tabela 8 - Estimativas dos parametros fixos e aleatdrios encontrados para o modelo 6 final

para 0s COREDEs do Estado do RS, anos 2000 e 2010

PARAMETRO

FIXOS (Nivel dos Municipios)

Estimativa (Erro-padréo)

Intercepto
Ano

Log (Porcentagem de pessoas vulneraveis a pobreza)

Porcentagem de pessoas acima de 18 anos desocupadas
Auséncia de coleta de residuo sélido na area urbana

Log (Porcentagem da populagédo com banheiro e 4gua encanada)

Log (Porcentagem da populagdo com abastecimento de agua e
esgotamento sanitario inadequados)

IDHM
Densidade por Domicilio
Log (Expetativa de Vida ao Nascer)

IVS

Porcentagem de criangas em domicilios em que ninguém tem
fundamental completo

Log (Porcentagem de mulheres de 10 a 17 anos que tiveram filhos)
Log (Taxa de Desemprego)
Taxa de envelhecimento
IDESE

FIXOS (Nivel dos COREDES)
Log (Hospitais)
Leitos

ALEATORIOS

Regido
Ano

Residuos

3,11 (0,07)
0,07 (0,13)
0,33 (0,07)
0,15 (0,07)

0,05 (0,03)

-0,09 (0,06)

-0,15 (0,05)
0,35 (0,12)
0,18 (0,06)
0,09 (0,05)
0,11 (0,07)
0,08 (0,08)

-0,06 (0,03)
-0,34 (0,06)
0,11 (0,04)

0,12 (0,05)
Estimativa (Erro-padréo)
-0,09 (0,05)

0,10 (0,04)
Variacéo (DP)
0,0001957 (0,01399)

0,0089889 (0,09481)
0,3148143 (0,56108)

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016. DP = desvio-padrao.
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As variaveis apresentadas na Tabela 8 foram padronizadas, por este motivo, 0 aumento
ou diminuicdo corresponde a desvios-padrdo. Com base nisto, as variaveis que permaneceram
no modelo 6 final e estdo associadas a um aumento do desfecho foram: “Porcentagem de
pessoas vulneraveis a pobreza” (escala logaritmica) (aumento de 0,33 casos a cada 100.000
habitantes para cada ponto percentual adicional), “Porcentagem de pessoas acima de 18 anos
desocupadas” (aumento de 0,15 casos a cada 100.000 habitantes), “Auséncia de coleta de
residuos solido na area urbana” (aumento de 0,05 casos a cada 100.000 habitantes), “IDHM”
(amento de 0,35 casos a cada 100.000 habitantes), “Densidade por domicilio” (aumento de
0,18 casos a cada 100.000 habitantes), “Expectativa de vida ao nascer” (escala logaritmica)
(0,09 casos a cada 100.000 habitantes), “IVS” (0,11 casos a cada 100.000 habitantes),
“Porcentagem de criancas em domicilios em que ninguém tem fundamental completo”
(aumento de 0,08 casos a cada 100.000 habitantes), “Taxa de envelhecimento” (0,11 casos a
cada 100.000 habitantes), “IDESE” (0,12 casos a cada 100.000 habitantes), “Leitos
hospitalares” (0,10 casos a cada 100.000 habitantes) e por fim, a variavel preditora “Ano”
(variavel binéria), indica que a cada aumento de um desvio-padrdo, houve um acréscimo de
0,07 casos do modelo 6 final.

Por outro lado, as varidveis associadas a reducdo do modelo 6 final foram:
“Porcentagem da populacdo com banheiro e dgua encanada” (escala logaritmica) (reducdo de
0,09 casos a cada 100.000 habitantes), “Porcentagem da populacdo com abastecimento de
agua e esgotamento sanitario inadequados” (escala logaritmica) (reducdo de 0,15 casos a cada
100.000 habitantes), “Porcentagem de mulheres de 10 a 17 anos que tiveram filhos” (escala
logaritmica) (reducdo de 0,06 casos a cada 100.000 habitantes), “Taxa de desemprego”
(escala logaritmica) (reducdo de 0,34 casos a cada 100.000 habitantes) e “Numero de
hospitais” (escala logaritmica) (reducdo de 0,09 casos a cada 100.000 habitantes).

Observa-se ainda na Tabela 6 que a distancia média entre os valores preditos e 0s
observados na escala original apresenta um desvio-padrdo de 0,56. Também, o modelo
apresenta uma distancia méedia com desvios-padrdo de 0,01 (Regido) e 0,09 (Ano) entre os

valores preditos com os observados na escala original.
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5.2.3 Modelo para o desfecho “Coeficiente de morbidade por doencas diarreicas e

gastroenterite” por 10.000 habitantes (modelo 7)

A Figura 19 apresenta os graficos de residuos para o modelo 7.

Figura 19 - Gréfico dos residuos para modelo 7 com funcéo original e base de dados integral
(a); com funcdo logaritmica e com base de dados integral (b); com funcdo original e base de
dados sem zeros (c); com funcédo logaritmica e base de dados sem zeros (d)
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.

O modelo com melhor ajuste dos pontos é visualizado na Figura 19 (d), apresentando
este uma funcédo logaritmica e com a necessidade de exclusdo de zeros em sua base de dados
utilizada.

Na Tabela 9 sdo apresentados os valores de AIC para 0 modelo 7.

Tabela 9 - Valores de AIC para diferentes equacdes ajustadas no modelo 7

(continua)

EQUACAO AJUSTADA AIC

morbigastrol 1084,8
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(continuacao)

EQUACAO AJUSTADA AIC
morbigastro2 1084,6
morbigastro3 10844
morbigastro4 1084,6
morbigastro5 1087,8
morbigastro6 1091,8
morbigastro7 1084,9
morbigastro8 1084,1
morbigastro9 1087,5
morbigastrol10 1088,1
morbigastroll 1087
morbigastrol12 1084,1
morbigastrol3 1084,1
morbigastrol4 1085
morbigastrol5 1086,3
morbigastrol6 1084,1
morbigastrol7 1083,9
morbigastro18 1087,5
morbigastrol19 1086,8
morbigastro20 1084,1

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.

Observa-se na Tabela 9, que o menor valor de AIC em 20 repeti¢cdes do algoritmo,
apresentou-se em 1083,9. Assim, determinaram-se as estimativas para os coeficientes do
modelo 7 final (TABELA 10).
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Tabela 10 - Estimativas dos pardmetros fixos e aleatdrios encontrados para o modelo 7 final

para 0s COREDEs do Estado do RS, anos 2000 e 2010

PARAMETRO

Estimativa (Erro-padréo)

FIXOS (Nivel dos Municipios)
Intercepto
Ano
PIB per capta
Porcentagem de pessoas vulneraveis a pobreza
Porcentagem de pessoas acima de 18 anos desocupadas
Log (IDHM)

Log (Densidade por Domicilio)
FIXOS (Nivel dos COREDEsS)
Hospitais
Log (Leitos hospitalares)
ALEATORIOS
Regiéo
Ano

Residuos

2,25 (0,22)
-0,95 (0,29)
0,15 (0,09)
0,50 (0,17)
-0,46 (0,13)

0,35 (0,18)
-0,22 (0,12)
Estimativa (Erro-padréo)
0,31 (0,13)
-0,43 (0,13)
Variacéo (DP)
0,0001521 (0,012335)

0,0000006577 (0,000811)
1,68 (1,30)

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016. DP = desvio-padréo.

Na Tabela 10, verifica-se que ocorre uma reducgéo de 0,95 casos por 10.000 habitantes

para cada aumento de uma unidade no desvio-padrdo da variavel preditora “Ano”,

comparando-se os anos de 2000 e 2010. Ainda, as variaveis que contribuiram de maneira

positiva ao modelo: “PIB per capita” (contribuicdo de 0,15 casos), “Porcentagem de pessoas

vulneraveis a pobreza” (contribuicdo de 0,50 casos), “IDHM” (escala logaritmica)

(contribuicdo de 0,35 casos) e “Numero de hospitais” com uma contribui¢do de 0,31 casos a

cada aumento de desvio-padrdo no modelo 7 final estudado.

De maneira negativa (inversa) ocorreram as seguintes variaveis: ‘“Porcentagem de

pessoas acima de 18 anos desocupadas” (reducdo de 0,46 casos), “Densidade por domicilio”

(escala logaritmica) (reducdo de 0,22 casos) e “Leitos hospitalares” (escala logaritmica) com

uma reducdo de 0,43 casos no modelo 7 final.
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Observa-se ainda na Tabela 10 que a distancia média entre os valores preditos e 0s
observados na escala original apresenta um desvio-padrdo de 1,30. Também, o modelo
apresenta uma distancia média em desvios-padrao de 0,01 (Regido) e 0,0008 (Ano) entre 0s

valores preditos com os observados na escala original.

5.2.4 Modelo para o desfecho “Coeficiente de mortalidade por doencas diarreicas e
gastroenterite” por 100.000 habitantes (modelo 8)

A Figura 20 apresenta os graficos de residuos para o modelo 8.

Figura 20 - Gréfico dos residuos para 0 modelo 8 com funcgéo original e base de dados integral
(a); com funcdo logaritmica e base de dados integral (b); com funcéo original e base de dados

sem zeros (c); com funcao logaritmica e base de dados sem zeros (d)
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.

O modelo com melhor ajuste dos pontos é apresentado na Figura 20 (d).
Os valores de AIC estdo apresentados na Tabela 11.
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Tabela 11 - Valores de AIC para diferentes equac6es ajustadas no modelo 8

EQUACAO AJUSTADA AIC
mortgastrol 302,5
mortgastro2 302,5
mortgastro3 302,5
mortgastro4 302,5
mortgastroS 302,5

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.

Observa-se na Tabela 11 que o valor de AIC nas 5 repeti¢cdes do algoritmo, manteve-

se em 302,5. Assim, determinaram-se as estimativas do modelo, em escore-z, apresentadas na

Tabela 12 para o modelo 8 final.

Tabela 12 - Estimativas dos pardmetros fixos e aleatérios encontrados para o modelo 8 final

para 0s COREDEs do Estado do RS, anos 2000 e 2010

(continua)

PARAMETRO

Estimativa (erro padréo)

FIXOS (Nivel dos Municipios)

Intercepto
Ano
Porcentagem de pessoas vulneraveis a pobreza

Log (Porcentagem de pessoas acima de 18 anos desocupadas)
Log (Porcentagem da populacdo com banheiro e dgua encanada)

Log (Porcentagem da populacdo com abastecimento de agua e
esgotamento sanitario inadequados)

Log (Densidade por Domicilio)
Log (IVS)

Log (Porcentagem de mulheres de 10 a 17-anos que tiveram
filhos)

Taxa de Analfabetismo

Taxa de envelhecimento

1,83 (0,09)
-0,36 (0,17)
0,47 (0,12)
-0,54 (0,08)

0,23 (0,09)
-0,13 (0,08)

-0,40 (0,11)

0,28 (0,11)
-0,13 (0,06)

0,21 (0,07)
0,16 (0,08)
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(continuacao)

PARAMETRO Estimativa (erro padréo)

FIXOS (Nivel dos Municipios)

FIXOS (Nivel das COREDES) Estimativa (erro padréo)
NUmero de hospitais -0,17 (0,06)
ALEATORIOS Variagdo (DP)
Regido 0,01 (0,12)
Ano 0,05 (0,23)
Residuos 0,27 (0,52)

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016. DP = desvio-padrao.

Observa-se na Tabela 12 que a cada aumento do desvio-padrdo, a varidvel preditora
“Ano” indica uma reducdo de 0,36 casos por 100.000 habitantes no modelo 8 final,
comparando-se 2000 e 2010. No caso do preditor “Porcentagem de pessoas vulneraveis a
pobreza”, o aumento de um desvio-padrdo corresponde a uma contribui¢do de 0,47 casos no
modelo analisado.

Os indicadores “Porcentagem de pessoas acima de 18 anos desocupadas” (escala
logaritmica), “Porcentagem da populacdo com abastecimento de dgua e esgotamento sanitario
inadequados” (escala logaritmica), “Densidade por domicilio” (escala logaritmica),
“Porcentagem de mulheres de 10 a 17 anos que tiveram filhos” (escala logaritmica) e
“Numero de hospitais” contribuiram de maneira inversa a cada aumento no desvio padrdo no
modelo 8 final, sendo eles, respectivamente: 0,54; 0,13; 0,40;, 0,13 e 0,17.

Ainda, verifica-se na Tabela 12 que preditores como “Porcentagem de pessoas
vulneraveis a pobreza” (acréscimo de 0,47 casos), “Porcentagem da populacdo com banheiro
e agua encanada” (escala logaritmica) (acréscimo de 0,23 casos), “IVS” (escala logaritmica)
(acréscimo de 0,28 casos), “Taxa de analfabetismo” (acréscimo de 0,21 casos) e “Taxa de
envelhecimento” (acréscimo de 0,16 casos) contribuiram de maneira positiva ao modelo
analisado.

Dentre os principais resultados para os quatro modelos que descrevem os coeficientes
de morbidade e mortalidade nas microrregides do RS, tem-se que o modelo 5 final, foi
composto por trés preditores, sendo que um dos preditores com sinal inverso do esperado ao
desfecho. O modelo 6 final, com 16 preditores, sendo que oito preditores resultaram no sinal
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esperado ao desfecho. O modelo 7 final compds-se de cinco preditores contrérios ao desfecho
esperado. Para o modelo 8 final, tem-se dez preditores, com seis preditores com sinal inverso
do esperado ao desfecho.

Sugere-se como resposta a contrariedade dos sinais em alguns dos preditores dos
modelos propostos, o fato de que as variaveis preditoras utilizadas no estudo possam ter baixa
influéncia nas questdes relacionadas aos desfechos modelados. Outro fator importante na
elaboracdo dos modelos, € que ndo levou-se em consideracdo o peso dos municipios com seu
respectivo nimero de habitantes, visto que, encontram-se grandes diferencas entre uma cidade
pequena que ndo apresenta, por exemplo, tratamento de agua, e mesmo assim ha um nivel
significativo de qualidade de vida no local, quando se comparado a grandes centros, que com

a mesma insuficiéncia no servico, é fator determinante para uma epidemia local.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Além da analise dos dados por modelos multiniveis, a contribui¢cdo do estudo é a
disponibilizacdo de um banco de indicadores de salde e ambiente para as microrregides do
RS, os quais estardo disponiveis para outros estudos, tanto académicos como para consulta da
comunidade em geral.

Como trabalhos futuros sugere-se aplicar modelos multiniveis, considerando o0s
mesmos desfechos deste estudo para criancas de até quatro anos de idade nas microrregies
do Estado do RS. Esta faixa etaria é justificada por varios autores como aquela mais
vulneravel aos indices de morbidade/mortalidade quando relacionada as questes de
saneamento béasico inadequado. Também, sugere-se o ajuste de modelos considerando outras
variaveis preditoras no campo da salde ambiental.

Pretende-se na sequéncia do estudo, considerar o peso dos municipios na elaboracédo
dos modelos estatisticos, visto que, por exemplo, com a mesma insuficiéncia de determinado
servico de saneamento béasico no local, ha uma relativa diferenca na qualidade de vida das
pessoas em cidades pequenas, quando se comparado a grandes centros urbanos.

Por fim, percebeu-se a aplicabilidade da técnica de modelagem multinivel para

investigar e monitorar relacfes entre indicadores de saide e ambiente.
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