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= RESUMO: Neste artigo ¢ apresentado diferentes modelos para a mortalidade por infarto agudo
do miocdrdio para cada municipio do estado de Sdo Paulo, para os anos de 2006 a 2010. Para
modelagem dos dados de contagem temporais, consideram o uso de procedimentos bayesianos
para estimar o risco relativo como um modo eficiente para obter as inferéncias de interesse. Com
o uso desses modelos foram obtidos mapas explicando o desempenho da doenga em cada ano e
género.

= PALAVRAS-CHAVES:Modelos temporais; mortalidade; infarto do miocdrdio; métodos
bayesianos.

1 Introducio

Entre as vdrias doencas que acometem a populagdo, as doengas cardiovasculares
respondem pela maior causa de mortes no mundo, sendo ela responsavel por 27% dos
6bitos em pessoas do sexo masculino e 32% dos 6bitos em pessoas do sexo feminino
(BERG, 2013). Estima-se que entre 1990 e 2020 haja um aumento do nimero de 6bitos
devido a doencas cardiovasculares na ordem de 100% para pessoas do sexo masculino e
80% para pessoas do sexo feminino, sendo que a maioria das ocorréncias serdo
verificadas em paises do terceiro mundo pertencentes a Asia, Africa e América Latina
(BOTELHO, 2008). As doencas cardiovasculares sdo responsdveis por mais de 15
milhdes de 6bitos ao ano, onde dois tercos desses 6bitos sdo devido a ocorréncia de
infartos agudos do miocardio (IAM) e doengas cerebrovasculares (BEAGLEHOLE et al.,
2001).

A literatura médica é muito extensa nesse tema quer seja na prevencao, ocorréncia e
estudos de populagdes especificas (CRITGHLEY et al, 2004; CRITGHLEY e
CAPEWELL,2003; HIPPISLEY-COX e COUPLAND,2005; HUNINKET al., 1997,
ROSAMONDET al., 2007; THOM et al., 2006; UNAL et al., 2005; UNAL, et al., 2005).

A incidéncia e prevaléncia do IAM ocorre progressivamente com o aumento da
idade, como observado em todo mundo. Como um caso especial, observa-se que em torno
de 60% das ocorréncias de IAM sdo verificadas para pacientes com idade igual ou
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superior a 65 anos nos Estados Unidos da América, onde aproximadamente um terco
dessas ocorréncias € verificado em pessoas com mais de 75 anos (RICH, 2006).

Em outro pafs do primeiro mundo, a Suécia, a incidéncia padronizada por idade
foi observada em 2011 como sendo igual a 584 por 100 mil para homens e 299 por 100
mil para mulheres (BERG, 2013), um indicativo de grande ocorréncia de IAM para toda a
populagdo. A maior incidéncia de pacientes infartados ocorre na faixa etaria dos 40 aos 70
anos para pessoas do sexo masculino e na faixa etdria entre 60 aos 80 anos para pessoas
do sexo feminino. Para pessoas com idade a partir dos 80 anos, observa-se que estas
incidéncias se aproximam para os dois sexos (COLOMBOeAGUILLAR, 1997). Em
média, as mulheres desenvolvem doencas cardiacas corondrias cinco a dez anos mais
tarde do que os homens e tém maior ocorréncia de angina antes da ocorréncia de IAM
(WENGER et al., 2008 e BERG, 2013).

Infarto agudo do miocdrdio (IAM) pode ser definido sob formas diferentes
associadas a caracteristicas clinicas, eletrocardiograficas, bioquimicas e patoldgicas de
cada individuo (THYGESEN et al. 2012); ABBAS et al. (2005) definem o IAM como um
processo de morte de parte do musculo cardiaco (miocérdio) que ocorre de forma répida
(ou aguda) devido a obstrugdo de fluxo sanguineo das artérias corondrias para o coragio;
Berg (2013), define o infarto do miocdrdio como a morte das células do miocardio devido
a isquemia coronariana prolongada.

O tipo mais comum de infarto do miocdrdio é causado pela aterosclerose
(THYGESEN et al., 2012). A aterosclerose é a formagado de placas de gordura, célcio e
outros elementos na parede das artérias do coragdo e suas ramificagdes de forma difusa ou
localizada. Ela se caracteriza pelo estreitamento e enrijecimento das artérias devido ao
actimulo de gordura em suas paredes (KNOBEL, 2013).

Em geral, alguns fatores de risco importantes na ocorréncia de IAM (BOATENG
e SONBORN, 2013) podem ser classificados em trés categorias gerais: fatores de risco
ndo-modificdveis (idade, género e histéria familiar), fatores de risco modificdveis (fumo,
ingestdo de dlcool, inatividade fisica, dieta pobre, hipertensdo, diabete, dislipidemia e
sindrome metabdlica) e fatores de risco emergentes (proteina C-reativa, fibrinogénio,
calcificacdo de artéria corondria, homocisteina, lipoproteina e pequena, denso LDL).

E importante salientar que um bom conhecimento sobre as manifestacdes das
doencas cardiovasculares para todas as pessoas de ambos os sexos € essencial para o
desenvolvimento de estratégias eficazes de prevencdo (BERG, 2013). Prevencdo tem
como objetivo principal, reduzir os fatores de risco modificdveis, como por exemplo:
praticas de exercicios regulares, dieta sauddvel, ser ndo fumante e redugdo de ingestdo de
dlcool (BOATENG eSANBORN, 2013).

Esse trabalho tem como objetivo principal descrever e analisar dados de
mortalidade por infarto agudo do miocardio para cada municipio do estado de Sao Paulo,
para os anos de 2006 a 2010.

O artigo ¢ organizado na seguinte forma: na se¢do 2, introduzem a descri¢do do
método de pesquisa utilizado com os modelos propostos para a andlise dos dados; na
secdo 3, introduzem uma breve descricdo sobre a técnica de discrimina¢do de modelos
(Deviance Information Criterion ou DIC) usada para a escolha do melhor modelo; na
secdo 4 apresentam os resultados obtidos; finalmente na secdo 5, apresentam uma
discussdo dos resultados obtidos.
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2 Método

Esta pesquisa refere-se a um estudo ecoldgico conduzido por uma andlise estatistica
temporal na drea de saide. Um estudo ecoldgico se refere a uma comparagdo entre
grupos, em lugar de uma comparagdo entre individuos (MONGENSTERN, 1998;
MEDRONHO, 2002;SUSSER, 1994).Em um estudo ecoldgico é necessdrio definir as
delimitacdes geograficas de cada drea estudada (ROZA, 2001).

Para a andlise estatistica dos dados de contagem de ocorréncias de IAM podemos
usar modelos de regressdo para dados de contagem usando diferentes enfoques de
inferéncia cldssica e bayesiana. Em especial, as técnicas bayesianas sdo ferramentas
bastante utilizadas recentemente na literatura nas andlises de padrdes temporais de
mortalidade de diversas doengas, pois ha maior flexibilidade de ajuste de diferentes
modelos usualmente considerando fatores ndo-observados ou varidveis latentes para
incorporar efeitos temporais ou espaciais com diversas estruturas de modelagem, como
observado nos estudos de TOLEDANO et al. (2001) e de JARUP et al. (2002). Como
casos particulares podemos mencionar alguns artigos (ROZA et al., 2012, ACHCAR et
al.,, 2011 e MUSAL e AKTEKIN, 2013) que aplicam técnicas bayesianas para a
incidéncia de tuberculose em Ribeirdo Preto/SP, maldria na Floresta AmazoOnia e
mortalidade por HIV inflacionadas por zeros, respectivamente. Um estudo de taxas
bayesianas para homicidios em municipios brasileiros foi introduzido recentemente
introduzido por Carvalho et al (2012).

E interessante observar que em varios municipios pode existir subnotificacdes onde
a verdadeira causa de 6bito pode ndo ser totalmente confidvel. Isso pode levar a dados
observados (taxas de 6bitos) com valores muito altos, ou muito baixos para municipios
com causas de 6bito devido a IAM assinaladas erroneamente nos atestados de obitos dos
pacientes devido a subnotificagdo. Por isso é importante elaborar mapas do estado de Sdo
Paulo baseados em um bom modelo de regressdo com as previsdes das taxas de 6bito
devido a IAM suavizadas pelo modelo estatistico.Também vamos explorar modelos de
regressdo na presenca da covaridvel IPVS (Indice Paulista de Vulnerabilidade Social) para
verificar possivel relacdo dessa covaridvel com a incidéncia de 6bitos devido a IAM nos
municipios paulistas.

Os dados utilizados nesta pesquisa sdo as contagens de ébitos em cada municipio do
Estado de Sdo Paulo referentes aos anos de 2006, 2007, 2008, 2009 e 2010. Os valores
anuais para a mortalidade foram obtidos do Sistema de Informacdo de Mortalidade (SIM)
do Ministério da Saude e sdo relativos a dbitos por Infarto Agudo do Miocardio, segundo
local de residéncia do individuo. O estado de S@o Paulo ¢ dividido em 645 municipios e
sua area total é de 248 222,801 km?, o que equivale a 2,9% da superficie do Brasil.

Algumas observagdes incompletas foram retiradas do banco de dados. Essas perdas
foram menores do que 1%.

O nimero de dbitos no municipio foi denotado por X;i (i = 1....,645 municipios) no
ano t (t assume valores 1, 2, 3, 4, 5 respectivos aos anos de 2006, 2007, 2008, 2009 e 2010
para pessoas do sexo masculino e os valores 6,7,8,9,10 respectivos aos anos de 2006,
2007, 2008, 2009 e 2010 para pessoas do sexo feminino). Estas informagdes foram
obtidas no site do DATASUS (2013).

Foram considerados os numeros de 6bitos de residentes no periodo de 2006 a 2010
devido a IAM como causa bdsica de seu 6bito (cddigo 121 na 10* Revisao da Classificagdo
Internacional de Doengas-CID).

536 Rev. Bras. Biom., Sao Paulo, v.33, n.4, p.534-555, 2015



Os dados consistem dos nimeros anuais de 6bitos por infarto agudo do miocérdio
em cada municipio. Usando a populacdo do Estado de Sdo Paulo como populagdo padrio,
obtém-se as taxas. Estas taxas foram calculadas utilizando-se a técnica de padronizagdo
indireta segundo a faixa etdria e o local de moradia. A técnica de padronizagdo indireta
produz um niimero esperado de dbitos, o qual pode ser comparado ao nimero atual de
obito. (PAGANO e GAUVREAU, 2004).

Neste artigo, considera como a varidvel resposta de interesse, as taxas de
mortalidade padronizadas (Standardized Mortality Ratio — SMR). Essas razdes sdo obtidas
pelos célculos dos nimeros observados e esperados dos 6bitos de mortalidade das
neoplasias nos municipios (Cesse et al.,2009) onde X, € a contagem de 6bitos devido a
doenca no municipio i =1,...,n (n € o tamanho da amostra; aqui € o nimero de municipios
do estado de Sao Paulo) no ano t/género (t =1,2,3,4,5;6,7,8,9,10); E;; € o nimero esperado
de 6bitos no municipio i e ano t; SMR;, € risco relativo de 6bitos devido a doenga no
municipio i e ano t. Suponho que as contagens sejam independentes entre si; assim o
estimador usado para SMR;; € dado por SMR;; = X;/E;; .

Quando se tem 4reas de investigacdo pequenas e a doenca pouco registrada, as taxas
dessas dreas podem afetar os mapas que utilizam SMR pela grande variabilidade das
estimativas, ver Castro et al. (2004). Neste caso, como essas dreas sdo pouco populosas, se
houvesse mudanga do nimero de casos da doenca, mesmo que seja pequena, isso pode
levar a grande flutuacdo do valor da SMR (ASSUNCAO et al., 1998; CLAYTON et al.,
1987). Neste caso,optamos por usar modelos bem flexiveis e de bom ajuste aos dados para
melhor capturar a grande variabilidade dos dados.

Para a andlise dos dados vamos considerar trés diferentes modelos e usar um critério
de discriminagdo Bayesiano para a escolha do modelo que melhor se ajusta aos dados. O
software OpenBUGS (Bayesian inference Using Gibbs Sampling) auxiliard na andlise dos
dados.

2.1 Modelo 1

Como um primeiro modelo, assumir,
SMRiZ ~ N(luit ’ tau,(,‘)) (1)

em que W = o+ wi+ §; tau, = 1/6%; w; é um efeito aleatério (ou fragilidade um termo
usado em andlise de sobrevivéncia) que captura variabilidade de cada municipio
assumidos independentes com uma distribui¢cdo normal, isto €, w;~ N(O,tauy,) , tau, =
1/62; ¢ é o efeito de cada ano; i=1,...n e t denota os anos considerados no estudo
(BERNADINELLI et al.,1995).

Para uma anélise bayesiana hierdrquica em dois estdgios, considera-se as seguintes
distribui¢des a priori:
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Estagio 1:
o ~N(0,10),paraj=12,..,] — 1.

G ~N(0,1au pera), )

tau,. ~ G(1,1).
onde N(a,b?) denota uma distribuicdo normal com média a e variancia b% G(c,d) denota
uma distribui¢io gama com média a/b e variéncia a/b>.
Estagio 2:

1au pe~ G(1,1),

tau,,~ G(1,1).

3

2.2 Modelo 2

Como um segundo modelo considerar a mesma estrutura do Modelo 1, mas
incluindo a presenca da covaridvel IPVS. Assim assumir,

SMRit ~ N(/’lit ’ taMAc); (4)

em que Wy, = o + wit  + BIPVS;; em que IPVS é uma covaridvel elaborado pela fundagdo
SEADE (Sistema Estadual de Andlise de Dados) a partir dos dados do Censo
Demogrifico de 2010.

Para uma andlise bayesiana hierdrquica em dois estigios, consideram as seguintes
distribuigdes a priori:

Estagio 1:

o ~ N(0,10),
S~ N(0,10),
(%)
é} ~N(0) tau.beta);
tau,. ~ G(1,1).
Estagio 2:
1au pera~ G(Irj):
(6)

tau,,~ G(1,1).

2.3 Modelo 3

Como um terceiro modelo, vao incluir a presenca da covaridvel IPVS e um fator
aleatdrio wy especifico para municipio e ano. Assim assumir,
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SMRit ~ N(/’lit s taMAc); (7)

em que W = o + w+ ¢ + BIPVS;; wy € um efeito aleatério que captura variabilidade de
cada municipio e ano assumidos independentes com uma distribui¢do normal, isto €, wj~
N(O,tau,,).

Para uma andlise bayesiana hierdrquica em dois estigios, consideram as seguintes
distribui¢des a priori:

Estagio 1:
o ~ N(0,10),
B~ N(0,10),
(8)
é} ~N(0) tau.beta);
tau,. ~ G(1,1).
Estagio 2:
1au per~ G(], ]),
)

tau,~ G(1,1).

Os hiperpardmetros das distribuicdes a priori foram escolhidos de forma a ter
distribui¢des a priori aproximadamente ndo-informativas. Também assumir independéncia
a priori entre os pardmetros do modelo. Combinando-se a distribui¢do a priori conjunta
para 0 (produto das distribui¢des a priori) com a funcdo de verossimilhanga L.(0), onde 0
denota o vetor dos pardmetros, determina-se a partir da férmula de Bayes, a distribui¢do a
posteriori para 8 (BOX e TIAO, 1973).

Os sumdrios a posteriori de interesse sdo obtidos usando métodos MCMC (Monte
Carlo em Cadeias de Markov). Uma grande simplificacdo na geracdo de amostras da
distribui¢d@o a posteriori para 0 € obtida usando o software OpenBugs (SPIEGELHALTER
et al, 2003) que s6 requer a especificac@o da distribui¢do para os dados e as distribui¢oes a
priori para os parametros.

Para a andlise dos dados, assumimos os trés modelos introduzidos na secdo 2 e
usamos o software OpenBUGS para gerar amostras da distribuicdo a posteriori de
interesse. Assim, em todos os casos consideramos uma amostra de aquecimento (“burn-in-
sample”) de tamanho 11000, que foi descartada para eliminar o efeito dos valores iniciais.
Depois disso, geramos outras 10.000 amostras, selecionando amostras de 10 em 10, o que
totaliza uma amostra final de Gibbs de tamanho 1000 para encontrar os sumdarios a
posteriori de interesse.

A convergéncia do algoritmo de simulagdo foi verificada a partir de graficos das
séries geradas. Também foi feito um pequeno estudo de sensibilidade das distribui¢des a
priori de onde se observa estabilidade dos resultados bayesianos obtidos.
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3 Critério para Discriminacio de Modelos - Deviance Information Criterion
(DIC)

Para a discriminacdo do melhor modelo, usamos o critério DIC. O critério DIC
(SPIEGELHALTER et al., 2003) é baseado na média a posteriori da deviance. Define-se a
deviance por,

D(0) = —2InL(®) + C (10)

em que 0 € um vetor de parimetros desconhecidos do modelo; L(0) é a verossimilhanca e
C ¢ uma constante (nem sempre conhecida) na comparacdo de dois modelos.
O critério DIC é dado entdo por

D(6) = D(8) + 2pp (1D

em que D(ﬁ)é o desvio calculado na média a posteriori ® = E(8|y) e pp é o nimero de
pardmetros do modelo, dado porpp =D — D(@) em que D = E[D(0|y)]é a média a
posteriori do desvio que mede a qualidade do ajuste dos dados para cada modelo. Menores
valores de DIC indicam melhores modelos.

4 Resultados

Nos anos de 2006 a 2010 foram notificados no estado de Sdo Paulo 93.733 ébitos de
IAM, com uma média de 18,7 mil 6bitos por ano e incidéncia de 45,4 6bitos para cada
100 mil habitantes. Desses 93.733 ébitos notificados 59,2% dos 6bitos sdo do sexo
masculino com idade média de 65 anos variando de 0 a 90 anos. Na capital, Sdo Paulo, foi
notificado 28.371 6bitos de IAM, correspondendo a 30,3% dos 6bitos do estado, e
incidéncia de 51,2 6bitos para cada 100 mil habitantes. A Tabela 1 apresenta os 6bitos
confirmados de TAM segundo ano de falecimento e seu respectivo coeficiente de
incidéncia. Observa-se um aumento consistente de 6bitos devido ao IAM de ano para ano.

Tabela 1 - Obitos de TAM por ano para individuos residentes no estado de Sdo Paulo

Ano 1AM Populagdo  Coef. Incidéncia/100000 hab
2006 17.788 41.055.761 43,3
2007 18.059 41.663.568 43,3
2008 18.727 41.011.635 45,7
2009 19.069 41.384.089 46,1
2010 20.090 41.262.199 48,7

Fonte: DataSUS

Para facilitar a visualizag@o dos resultados obtidos pelo modelo, construimos mapas
(auxiliado pelo software R) com os valores de SMR empiricos e ajustados pelo modelo ao
longo do tempo. Os mapas com SMR empiricos representam as taxas brutas, os valores
reais registrados no estado de Sdo Paulo; ja no SMR ajustado, tém-se as taxas ajustadas
pelo modelo.

Para todos os municipios que tiveram o valor de SMR superior a 1.0 hd uma
indicacdo de que ocorre mais 6bitos do que seria esperado, enquanto que para todos os
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municipios que tiveram o valor de SMR inferior & 1.0 hd uma indicacdo de que ocorre
menos 6bitos do que o esperado. A parte decimal da fracdo mostra a porcentagem da
comparagao.

4.1 Resultados assumindo o modelo 1

Na Tabela 2, temos os sumdrios a posteriori do modelo 1. Dos resultados da
Tabela 2, observam-se que os efeitos de ano/género sdo negativos para pessoas do sexo
masculino, isto é, hd uma tendéncia anual de decréscimo de &bitos por IAM. Para as
pessoas do sexo feminino, observam-se resultados contrarios (efeitos positivos) exceto
para o ano 2006. Para o modelo 1, o estimador de Monte Carlo para DIC baseado nas
1000 amostras geradas de Gibbs é dado por DIC=15610 um valor que deve ser comparado
com o DIC de outros modelos propostos para a selecdo do melhor modelo.

Tabela2 - Sumdrios a posteriori (modelo 1)

Média Desvio Padriao Intcred 95%
A 0,9398 0,1561 0,6244 1,2360
& -0,1231 0,1592 -0,4381 0,2016
Cs -0,1876 0,1578 -0,4863 0,1310
Cs -0,1315 0,1594 -0,4279 0,1869
Ca -0,1717 0,1601 -0,4790 0,1437
Cs -0,0969 0,1585 -0,3926 0,2252
Cs -0,0872 0,1581 -0,3975 0,2388
¢, 0,0463 0,1575 -0,2477 0,3855
Cs 0,1158 0,1580 -0,1841 0,4394
Go 0,1273 0,1594 -0,1734 0,4491
Cio 0,2468 0,1581 -0,0526 0,5558
Ceta 4,9980 2,0400 1,7460 9,7630
e 1,5990 0,0282 1,5430 1,6530
Cw 15,6900 1,6110 12,8400 19,4800

4.2 Resultados assumindo o modelo 2

Na Tabela 3, temos os sumdrios a posteriori do modelo 2. Dos resultados da Tabela
3, tambémse observa que os efeitos de ano/género sdo negativos para pessoas do sexo
masculino e para as pessoas do sexo femininoobserva-seefeitos positivos, exceto para o
ano 2006. Além disso, apesar do valor zero estar incluido no intervalo de credibilidade
95% para o parametro de regressdo [ relacionado a covaridvellPVS, o limite superior do
intervalo de credibilidade tem valor bem préximo de zero, uma possivel indicacdo de
efeito significativo de IPVS na incidéncia de IAM. Para o modelo 2, o estimador de
Monte Carlo para DIC baseado nas 1000 amostras geradas de Gibbs é dado por
DIC=15750.

Tabela 3 - Sumdrios a posteriori (modelo 2)
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Média Desvio Padrio Int. cred 95%
o 0.9732 0.1330 0.7195 1.2430
B -0,0140 0,0106 -0,0342 0,0068
G -0,1082 0,1317 -0,3695 0,1364
& -0,1724 0,1320 -0,4542 0,0703
[ -0,1204 0,1315 -0,3923 0,1206
Ca -0,1599 0,1320 -0,4383 0,0853
{s -0,0859 0,1312 -0,3505 0,1618
Ca -0,0732 0,1323 -0,3435 0,1751
&4 0,0599 0,1318 -0,2158 0,3049
Cs 0,1274 0,1318 -0,1477 0,3729
Go 0,1423 0,1312 -0,1251 0,3826
Cin 0.2623 0,1313 -0,0225 0.5054
Creta 5,1450 2,1270 1,8950 10,3100
C. 1,5980 0,0299 1.5390 1,6590
Cu 15,8600 1,6470 12,9100 19,3800

4.3 Resultados assumindo o modelo 3

Na Tabela 4, t€ém os sumadrios a posteriori do modelo 3. Dos resultados da Tabela 4,
tem-se a mesma interpretacdoobtida com os resultados obtidos das tabelas anteriores:
efeitos de ano/género sdo negativos para o sexo masculino e sdo positivos para o sexo
feminino, exceto para o ano 2006. Nos intervalos de credibilidade 95% hd valores iguais a
zero incluidos nestes intervalos, tanto para o sexo masculino como para o sexo feminino.
O valor do limite superior do intervalo de credibilidade (0,0012) estd bem préximo do
valor zero, indicando que o parimetro de regressao P relacionado a covaridvel IPVS tem
um provavel efeito significativo de IVS nas incidéncias de TAM. Para o modelo 3, o
estimador de Monte Carlo para DIC baseado nas 1000 amostras geradas de Gibbs é dado
por DIC=14290, um indicativo de que o modelo 3 € bem melhor ajustado aos dados.

Tabela 4 - Sumdrios a posteriori (modelo 3)

Média Desvio Padrio Int. cred 95%
o 0.9738 0.1484 0.7087 1.261
B -0,0149 0,0084 -0,0308 0,0012
G -0,1081 0,1515 -0,4029 0,1565
& -0,1710 0,1522 -0,4636 0,0987
- -0,1172 0,1524 -0,4103 0,1503
Ca -0,1555 0,1526 -0,4395 0,1032
{s -0,0835 0,1507 -0,3724 0,1786
Ca -0,0724 0,1517 -0,3694 0,1992
&s 0,0611 0,1522 -0,2312 0,3344
{s 0,1303 0,1530 -0,1606 0,3952
) 0,1426 0,1541 -0,1545 04133
Cin 0.2635 0,1530 -0,0278 0,5354
Cheta 49610 2,1080 1,8170 9,9580
C. 3,3570 09112 2,0800 5.3860
Cu 2.9100 0,7725 2,0120 5.0930

Nos mapas dados nas Figuras 1,2,3,4 ¢ 5 com os valores de SMR empiricos para o
sexo masculino para os anos 2006,2007,2008,2009 e 2010; também se observa nessas
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Figuras, os mapas com os valores estimados (médias a posteriori) de SMR considerando-
se os trés modelos ajustados. Observa-se em todos os anos um melhor ajuste do modelo 3.

| Rugugel:]

2006 - SMR masculino ajusfado pelo modelo 2 2006 - SMR masculino ajustado pelo modelo 3

Figura 1 - SMR empirica para 2006 (sexo masculino) e os SMR ajustados pelos modelos 1, 2 e 3.

SMR
0105
05-1.0
1015
1520
2.0 or more

Epoem

2007 - SMR masculino ajusfado pelo modelo 2 2007 - SMR masculino ajusfado pelo modelo 3

Figura2 - SMR empirica para 2007(sexo masculino) e os SMR ajustados pelos modelos 1, 2 e 3.
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Figura 3 - SMR empirica para 2008 (sexo masculino) e os SMR ajustados pelos modelos 1, 2 e 3.

2010 - SMR masculino ajusfado pelo modelo 2

Figura 5 - SMR empirica para 2010 (sexo masculino) e os SMR ajustados pelos modelos 1, 2 e 3.
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De forma similar as Figuras 6, 7, 8, 9 e 10 apresentam os valores de SMR empiricos
para o sexo feminino para os anos 2006, 2007, 2008, 2009 e 2010 e os mapas com 0s
valores estimados (médias a posteriori) de SMR considerando-se os trés modelos
ajustados. Observa- se em todos os anos um melhor ajuste do modelo 3.

SMR
0105
05-1.0
10415
15420
2.0 or more

| Julugel-|

2006 - SMR feminino ajustado pelo modelo 2 2006 - SMR feminino ajustado pelo modelo 3

Figura 6 - SMR empirica para 2006 (sexo feminino) e os SMR ajustados pelos modelos 1, 2 e 3.

2007 - SMR feminino ajustido pelo modelo 2

Figura7 - SMR empirica para 2007 (sexo feminino) e os SMR ajustados pelos modelos 1, 2 e 3.
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2009 - SMR feminino ajust§do pelo modelo 2 2009 - SMR feminino ajustido pelo modelo 3

Figura 9 - SMR empirica para 2009 (sexo feminino) e os SMR ajustados pelos modelos 1, 2 e 3.

| Jufulol]

2010 - SMR feminino ajust&do pelo modelo 2

Figura 10 - SMR empirica para 2010 (sexo feminino) e os SMR ajustados pelos modelos 1, 2 e 3.
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Como o modelo 3 mostrou melhor ajuste, vamos apresentar nas Tabelas 5, 6,7, 8 e 9
(sexo masculino e feminino) os municipios com valores esperados de SMR maiores do
que 2 para os anos 2006, 2007, 2008, 2009 e 2010. A partir dos resultados apresentados
nas Tabelas 5, 6, 7, 8 e 9 (sexo masculino e feminino), observa-se que hd um aumento de
municipios com SMR estimados maiores do que 2 em cada ano observado, especialmente
para pessoas do sexo feminino. Para pessoas do sexo masculino ha certa estabilidade.
Também observar que para o modelo 3, os valores estimados de SMR sdo em geral
menores do que os valores dos SMR observados, um indicativo de que o modelo 3 foi
eficiente em suavizar os valores estimados. Além disso, podem ter valores observados
muito grandes de SMR (maiores do que 3) devido a possiveis erros na notificacdo da
causa exata de 6bitos para muitos municipios.

Tabela 5 - Municipios com SMR empirica e SMR ajustado pelo modelo 3 no estado de
Sao Paulo no ano 2006 com valores estimados maiores ou iguais a 2

Localidade SMR_emp SMR_ajust Intcred 95% Regido Metropolitana
Sexo masculino
Guzolandia 3,15 2,04 (1,03;2,93) Aracatuba
Vista Alegre do Alto 3,30 2,15 (1,18; 3,12) Barretos
Timburi 3,99 2,49 (1,44; 3,49) Marilia
Sexo feminino

Jumirim 3,03 2,01 (0,97;2,90) Sorocaba
Birigui 3,02 2,02 (1,11;2,94)  Aracatuba
Atibaia 3,04 2,02 (1,07;2,95) Campinas
Pracinha 3,06 2.04 (1,11;2,94) Presidente Prudente
Rio Grande da Serra 3,11 2,06 (1,10; 3,00) Sao Paulo
Santa Isabel 3,15 2,08 (1,10; 2,99) Sao Paulo
Votuporanga 3,32 2,18 (1,19; 3,09) Sao José do Rio Preto
Indiana 3,39 2,22 (1,15; 3,13) Presidente Prudente
Sao Luis do Paraitinga 3,41 2,22 (1,19; 3,22)  Sao José dos Campos
Registro 3,44 2,23 (1,26; 3,20) Registro
Piquerobi 3,45 2,24 (1,20; 3,25) Presidente Prudente
Fernao 3,63 2,32 (1,28; 3,27) Marilia
Elias Fausto 3,71 2,36 (1,32; 3,35) Campinas
Sorocaba 3,74 2,41 (1,39; 3,42) Sorocaba
Ribeirdo Preto 3,87 2,47 (1,36; 3,45) Ribeirdo Preto
Monte Alegre do Sul 4,33 2,72 (1,61; 3,72) Campinas
Macedonia 4,39 2,73 (1,54; 3,79) Sao José do Rio Preto
Urupés 4,55 2,83 (1,68; 3,86) Sao José do Rio Preto
Guaira 6,29 3,77 (2,20, 5,08) Barretos
Ribeirdo do Sul 6,72 3,99 (2,35;5,40) Marilia
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Tabela 6 - Municipios com SMR empirica e SMR ajustado pelo modelo 3 no estado de
Séo Paulo no ano 2007 com valores estimados maiores ou iguais a 2

Localidade SMR_emp SMR_ajust Intcred 95% Regido Metropolitana
Sexo masculino
Paulistania 3,09 2,01 (1,11;2,95) Bauru
Fernao 3,25 2,07 (1,11; 3,05) Marilia
Séo José do Barreiro 3,64 2,28 (1,23; 3,26) Sao José dos Campos
Sexo feminino

Santos 3,01 2,08 (1,10; 2,98) Baixada Santista
Oriente 3,10 2,11 (1,17; 3,02) Marilia
Oleo 3,13 2,14 (1,18; 3,10) Marilia
Alvaro de Carvalho 3,16 2,14 (1,21; 3,04) Marilia
Bardo de Antonina 3,17 2,14 (1,25; 3,06) Sorocaba
Dobrada 3,17 2,15 (1,24; 3,04) Central
Rio das Pedras 3,18 2,16 (1,19; 3,08) Campinas
Lavrinhas 3,20 2,17 (1,21; 3,04) Sao José dos Campos
Itapirapud Paulista 3,42 2,25 (1,32; 3,19) Sorocaba
Embatiba 3,44 2,30 (1,31; 3,20) Barretos
Itatiba 3,45 2,30 (1,24; 3,25) Campinas
Pacaembu 3,48 2,32 (1,32; 3,24) Presidente Prudente
Regente Feijo 3,62 2,38 (1,31; 3,32) Presidente Prudente
Presidente Venceslau 3,66 2,40 (1,39; 3,39) Presidente Prudente
Cachoeira Paulista 3,83 2,51 (1,42; 3,53) Sao José dos Campos
Sdo José da Bela Vista 3,97 2,55 (1,42; 3,54) Franca
Registro 4,05 2,62 (1,59; 3,62) Registro
Candido Mota 4,23 2,74 (1,65; 3,77) Marilia
Vista Alegre do Alto 4,76 3,02 (1,82;4,13) Barretos
Aguas de Linddia 4,94 3,11 (1,89;4,27) Campinas
Sdo Simao 5,37 3,36 (2,06; 4,57) Ribeirdo Preto
Quroeste 5,61 3,43 (2,12;4,68) Sao José do Rio Preto
Jumirim 7,24 4,34 (2,60; 5,74) Sorocaba
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Tabela 7 - Municipios com SMR empirica e SMR ajustado pelo modelo 3 no estado de
Séo Paulo no ano 2008 com valores estimados maiores ou iguais a 2.

Localidade SMR_emp SMR_ajust Intcred 95%  Regido Metropolitana
Sexo masculino
Arco-Iris 3,26 2,11 (1,19; 3,03) Marilia
Platina 3,36 2,17 (1,16; 3,09) Marilia
Sexo feminino

Catanduva 2,85 2,00 (1,12;2,86) Séo José do Rio Preto
Rio das Pedras 2,88 2,03 (1,17;2,87) Campinas
Nova Europa 2,89 2,04 (1,19;2,91) Central
Sorocaba 291 2,05 (1,11;2,98) Sorocaba
Cabrilia Paulista 291 2,05 (1,11;2,94) Bauru
Andradina 2,95 2,09 (1,24; 3,00) Aracatuba
Embu das Artes 3,00 2,10 (1,24;2,96) Séo Paulo
Osasco 3,01 2,10 (1,21;2,99) Séo Paulo
Ribeirdao Branco 3,06 2,10 (1,20; 3,03) Sorocaba
Sud Mennucci 3,05 2,12 (1,22;2,97) Aracgatuba
Vera Cruz 3,07 2,12 (1,17; 3,02) Marilia
Cajamar 3,10 2,13 (1,22; 3,00) Séo Paulo
Lavrinhas 3,16 2,17 (1,27;3,12) Sédo José dos Campos
Cachoeira Paulista 3,16 2,18 (1,33, 3,07) Sdo José dos Campos
Itaquaquecetuba 3,18 2,18 (1,24;3,04) Séo Paulo
Corumbatai 3,17 2,19 (1,26; 3,06) Campinas
Porto Ferreira 3,23 2,22 (1,26;3,11) Central
Boa Esperanca do Sul 3,27 2,23 (1,28; 3,13) Central
Pedrandpolis 3,32 2,25 (1,27, 3,16) Séo José do Rio Preto
Alvares Machado 3,39 2,32 (1,34; 3,26) Presidente Prudente
Capivari 3,52 2,37 (1,38;3,31) Campinas
Santa Branca 3,56 2,39 (1,44;3,30) Sdo José dos Campos
Urupés 3,55 2,41 (1,44;3,35) Sdo José do Rio Preto
Nova Luzitinia 3,72 2,47 (1,43; 3,40) Aracatuba
Sédo José da Bela Vista 3,92 2,58 (1,57; 3,50) Franca
Bom Sucesso de Itararé 3,97 2,60 (1,60; 3,56) Sorocaba
Redencdo da Serra 4,10 2,64 (1,56; 3,66) Sdo José dos Campos
Itapeva 4,08 2,65 (1,56; 3,62) Sorocaba
Bento de Abreu 4,09 2,68 (1,59; 3,73) Aracatuba
Pereiras 4,18 2,73 (1,67;3,76) Sorocaba
Lutécia 4,30 2,79 (1,60; 3,85) Marilia
Saltinho 4,81 3,07 (1,84; 4,16) Campinas
Bady Bassitt 4,86 3,10 (1,92; 4,18) Séo José do Rio Preto
Auriflama 5,00 3,14 (1,92; 4,28) Aracatuba
Santo Antonio do Aracangud 521 3,24 (1,94, 4,47) Aracgatuba
Jardinépolis 6,88 4,14 (2,50;5,25) Campinas
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Tabela 8 - Municipios com SMR empirica e SMR ajustado pelo modelo 3 no estado de

Séo Paulo no ano 2009 com valores estimados maiores ou iguais a 2

Localidade SMR_emp SMR_ajust Int.cred 95% Regido Metropolitana
Sexo masculino
Lucianépolis 3,50 2,22 (1,20; 3,12) Bauru
Torre de Pedra 3,53 2,23 (1,24;3,21) Socoraba
Mira Estrela 3,91 2,44 (1,36; 3,44) Sdo José do Rio Preto
Sexo feminino
Guaragai 2,80 2,00 (1,09; 2,88) Aracatuba
Morro Agudo 2,85 2,01 (1,01; 2,88) Franca
Porangaba 2,88 2,02 (1,13;2,91) Sorocaba
Ttatiba 2,83 2,03 (1,17;2,91) Campinas
Turidba 2,88 2,03 (1,14, 2.91) Aragatuba
Bom Sucesso de Itararé 2,92 2,05 (1,18; 2,87) Sorocaba
Suzano 2,93 2,08 (1,21;2,93) Séo Paulo
Pedrinhas Paulista 3,08 2,14 (1,27, 3,02) Marilia
Guaranta 3,08 2,14 (1,23; 3,01) Bauru
Auriflama 3,12 2,17 (1,26; 3,03) Aragatuba
Brodowski 3,16 2,17 (1,22; 3,03) Ribeirdo Preto
Colina 3,18 2,18 (1,30; 3,07) Barretos
Barra do Turvo 3,20 2,18 (1,22; 3,07) Registro
Uniao Paulista 3,15 2,19 (1,33; 3,04) Séo José do Rio Preto
Santa Rita d’Oeste 3,22 2,20 (1,29; 3,13) Séo José do Rio Preto
Guatapara 3,21 2,22 (1,28; 3,07) Ribeirdo Preto
Corumbatai 3,22 2,23 (1,35; 3,12) Campinas
Sdo Manuel 3,32 2.28 (1,27; 3,26) Sorocaba
Pedrandpolis 3,35 2,28 (1,32; 3,20) Sdo José do Rio Preto
Taguai 3,34 2,30 (1,37; 3,22) Sorocaba
Sandovalina 3,46 2,32 (1,39; 3,27) Presidente Prudente
Paranapua 3,52 2,39 (1,39; 3,29) Sdo José do Rio Preto
Itatinga 3,57 2,40 (1,42; 3,36) Sorocaba
Urupés 3,60 2,44 (1,49;3,41) Sdo José do Rio Preto
Buritama 3,63 2,44 (1,43;3,45) Aragatuba
Santana de Parnaiba 3,65 2,44 (1,44, 3,37) Sio Paulo
Rafard 3,70 2,47 (1,50; 3,46) Campinas
Guaira 3,75 2,51 (1,49; 3,44) Barretos
Ribeirdao Corrente 3,87 2,56 (1,56; 3,52) Franca
Sédo Pedro do Turvo 3,96 2,61 (1,58; 3,62) Marilia
Candido Rodrigues 4,02 2,67 (1,62; 3,68) Central
Echapora 4,32 2,77 (1,69; 3,79) Marilia
Sdo José dos Campos 4,28 2,80 (1,72; 3,82) Sdo José dos Campos
Vista Alegre do Alto 4,77 3,06 (1,91; 4,10) Barretos
Cabrilia Paulista 493 3,12 (1,87;4,25) Bauru
Aguas de Lindoia 4,96 3,14 (1,97;4,31) Campinas
Sao Roque 5,27 3,33 (2,09; 4,47) Sorocaba
Espirito Santo do Turvo 5,35 3,34 (2,05; 4,52) Marilia
Lagoinha 6,06 3,74 (2,35;5,09) Sdo José dos Campos
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Tabela 9 - Municipios com SMR empirica e SMR ajustado pelo modelo 3 no estado de
Séo Paulo no ano 2010 com valores estimados maiores ou iguais a 2

Localidade SMR_emp SMR_ajust Intcred 95% Regido Metropolitana
Sexo masculino
Pardinho 3,12 2,08 (1,12; 3,06) Sorocaba
Sabino 3,17 2,08 (1,10; 3,00) Bauru
Gabriel Monteiro 3,30 2,17 (1,21;3,09) Aracatuba
Sexo feminino

Itajobi 2,73 2,03 (1,14; 2,85) Sédo José do Rio Preto
Santo Antonio do Pinhal 2,78 2,03 (1,20;2,91) Sédo José dos Campos
Pirapozinho 2,83 2,07 (1,23;2,96) Presidente Prudente
Ferndo 2,38 2,09 (1,23;2,97) Marilia
Bord 2,94 2,10 (1,30;2,94) Marilia
Sao Miguel Arcanjo 2,95 2,13 (1,26;2,97) Sorocaba
Andradina 2,95 2,15 (1,27;2,97) Aracatuba
Franca 2,99 2,17 (1,27, 3,08) Franca
Populina 3,06 2,18 (1,26; 3,10) Sédo José do Rio Preto
Oscar Bressane 3,05 2,19 (1,27; 3,06) Marilia
Vera Cruz 3,11 2,22 (1,30; 3,13) Marilia
Unido Paulista 3,13 2,23 (1,32;3,07) Sédo José do Rio Preto
Ipaussu 3,20 2,25 (1,34; 3,16) Marilia
Santo Antonio de Posse 3,19 2,27 (1,36; 3,18) Campinas
Parapuia 3,29 2,32 (1,36; 3,25) Marilia
Taguai 3,32 2,32 (1,37;3,22) Sorocaba
Potirendaba 3,41 2,38 (1,43;3,32) Séo José do Rio Preto
Cabrilia Paulista 3,44 2,41 (1,49;3,41) Bauru
Guzolandia 3,48 2,43 (1,50; 3,39) Aracatuba
Araraquara 3,53 243 (1,52; 3,36) Central
Santa Béarbara d’Oeste 3,54 2,44 (1,44;3,37) Campinas
Lucianépolis 3,51 2,45 (1,44;3,36) Bauru
Urupés 3,58 2,46 (1,45;3,34) Séao José do Rio Preto
Santa Rita d’Oeste 3,61 2,50 (1,51;3,39) Séo José do Rio Preto
Iperd 3,66 2,52 (1,52;3,49) Sorocaba
Nova Luzitinia 3,75 2,55 (1,61; 3,46) Aracatuba
Nantes 3,84 2,59 (1,59; 3,54) Presidente Prudente
Santa Isabel 3,80 2,60 (1,63;3,53) Séo Paulo
Catanduva 3,84 2,62 (1,61;3,57) Séao José do Rio Preto
Bento de Abreu 4,14 2,77 (1,72;3,78) Aracatuba
Rafard 4,20 2,79 (1,70; 3,82) Campinas
Junqueirépolis 4,24 2,82 (1,74, 3,82) Presidente Prudente
Sao José dos Campos 4,26 2,85 (1,84;3,79) Sdo José dos Campos
Olimpia 4,40 2,89 (1,80;3,97) Barretos
Caraquatatuba 443 2,94 (1,82; 4,00) Sdo José dos Campos
Icém 4,60 2,99 (1,75;4,04) Séo José do Rio Preto
Sumaré 4,61 3,03 (1,94, 4,04) Campinas
Riversul 4,69 3,07 (2,00; 4,13) Sorocaba
Cubatiao 4,86 3,13 (1,90;4,17) Baixada Santista
Serra Negra 5,00 3,22 2,11;4,25) Campinas
Sédo Vicente 5,09 3,28 (2,11;4,29) Baixada Santista
Monte Alegre do Sul 5,12 3,30 (2,10; 4,39) Campinas
Orindidva 5,18 3,30 (2,06; 4,43) Séao José do Rio Preto
Macedonia 5,19 3,34 (2,16; 4,46) Séo José do Rio Preto
Bastos 5,41 3,43 2,16;4,57) Marilia
Auriflama 5,42 3,47 (2,25;4,63) Aracatuba
Corumbatai 6,41 3,98 2,57,5,22) Campinas
Ibitinga 8,07 4,88 (3,04, 6,48) Central
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5 Resultados e discussao

Neste artigo avaliou-se os dados secundarios reportados no Sistema de Informacdo
de Mortalidade (SIM) do Ministério da Sadde sobre os dbitos por IAM ocorridos no
Estado de Sao Paulo, no periodo de 2006 a 2010. Os resultados mostram a ocorréncia de
mais de 90 mil 6bitos por IAM, onde o coeficiente de incidéncia do IAM cresce no
decorrer dos anos. Observa-se, também, um efeito de ano/género positivo para o sexo
feminino no decorrer dos anos, isto é, uma tendéncia anual de crescimento.

Ha um visivel aumento das SMR nos municipios paulistas em cada ano estudado,
com énfase ao sexo feminino. Umaprovavel indicac@o do efeito significativo de IPVS nas
incidéncias de I[AM,encontrado nos sumadrios a posteriori do modelo 3, ajuda a
compreender este aumento. Para o sexo masculino ha certa estabilidade.

E interessante salientar que sempre hd algumas limitacdes nas estatisticas de satide
obtidas dos estudos de mortalidade (Lotufo, 1998). A qualidade das informacdes
pesquisadas € uma limitag@o a ser superada para proporcionar estimativas mais fiéis das
taxas de mortalidade por idade e sexo (Franga et al., 2014). Outra limita¢cdo comum nesses
dados: as subnotificagdes existentes na declaragdo de 6bito dos municipios paulistas
podem inviabilizar os dados sobre IAM. Com os modelos assumidosneste artigopodemos
ter melhor suavizacdo dos mapas construidos pelos valores preditos, isto €, uma
grandemelhoriapara os dados com estas limitagcdes.

O uso dos modelos temporais na presenca das covaridveis género, ano e IPVS
introduzido neste artigo, especialmente o modelo 3, pode ser uma boa alternativa para a
andlise de dados de mortalidade devido a varias doengas, dada a grande flexibilidade de
ajuste.

E interessante observar que outros modelos poderiam ser usados na anilise dos
dados de contagem devido a IAM para os municipios do estado de Sdo Paulo. Dentre
esses possiveis modelos, destaca-se os modelos de regressdo de Poisson para a contagem
de 6bitos devido a IAM em cada municipio e ano, usando uma estrutura temporal e talvez
espaco-temporal (Castro et al., 2004), mas a simplicidade dos modelos propostos neste
artigo, especialmente nos aspectos computacionais tornam essa classe de modelos muito
atrativa para modelagem das taxas de ébitos devido a IAM. Além disso, foi observado um
bom ajuste, especialmente para o modelo 3, permitindo a constru¢do de bons mapas
explicando o desempenho da doenca em cada ano e gé€nero. Esses mapas sdo de grande
interesse para os administradores e profissionais da drea da sadde.

Em relacdo ao uso de modelos espaciais, observa-se que para algumas doencas
(especialmente contagiosas) esses modelos sdo fundamentais na andlise de dados. Mas em
relacdo doengas ndo-contagiosas como o IAM, esses modelos ndo devem levar a ganhos
muito significativos na modelagem dos dados.

O uso de métodos Bayesianos combinados com métodos de simulagio MCMC
(Monte Carlo em cadeias de Markov) para gerar amostras da distribui¢do a posteriori de
interesse é uma boa alternativa para a obtengdo dos sumdrios a posteriori de interesse,
especialmente usando o software OpenBugs.

SILVA, D. H., ACHCAR, J. A. Bayesian analysis of mortality rates due to cardiovascular
diseases in Sdo Paulo state. Rev. Bras. Biom. Sao Paulo, v.33, n.4, p.534-555, 2015.
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® ABSTRACT: In this paper, we describe and analyze different models for mortality from acute
myocardial infarction for each municipality of Sdo Paulo, for the years 2006 to 2010. To model
the temporal count data, we consider the use of Bayesian procedures for estimate the relative risk
as an efficient way to get the inferences of interest.
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