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Resumo

Modelos lineares generalizados sao tteis, dentre outras situagoes, quando se quer ajustar
modelos a dados que nao seguem normalidade e nao podem ser ajustados usando apenas
a regressao linear simples. Outra ferramenta poderosa de estimagdo sdo os métodos
Bayesianos, baseado em probabilidades condicionais. Neste trabalho apresenta-se um
ajuste de modelos de regressao logistico com parametros estimado pelo método da méxima
verossimilhanca que é atualizado usando as técnicas da inferéncia Bayesiana. Tais métodos
foram aplicados em dados obtidos no Instituto de Saude Elpidio de Almeida que fica
localizado no municipio de Campina Grande - PB. As informagGes referem-se a pacientes
gestantes atendidas nesta unidade de saude. Objetivou-se obter o melhor modelo possivel
que nos forneca informagcao sobre a chance de ébito de uma crianca em funcao de variaveis
maternas usando o método de estimagao da maxima verossimilhanca e o método Bayesiano.
Os ajustes e diagnésticos dos modelos foram realizados com auxilio do software R. Contatou-
se que o modelo estimado pela maxima verossimilhanca ¢ muito préximo do modelo

Bayesiano.

Palavras-chave: Regressio Logistica, Inferéncia Bayesiana, Obito Perinatal.



Abstract

Generalized linear models are useful, among other situations, when you want to fit models
to data that do not follow normality and can not be adjusted using only simple linear
regression. Another powerful tool for estimation is Bayesian methods, based on conditional
probabilities. In this work we present an adjustment of logistic regression models with
parameters estimated by the maximum likelihood method that is updated using Bayesian
inference techniques. Esses métodos foram aplicados aos dados obtidos no Instituto de
Satide Elpidio de Almenida which is located in the city of Campina Grande - PB. The
information refers to pregnant patients that attended this health unit. he objective was to
obtain the best possible model provide us with information about a child’s chance of dying
in function of maternal variables using the maximum likelihood estimation method and
the Bayesian method. The adjustments and diagnoses of the models were carried out using
the software R. It was contacted that the model estimated by the maximum likelihood is

very close to the Bayesian model.

Key=words: Logistic Regression, Bayesian Inference, Perinatal death.
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1 Introducao

Nos 1ltimos anos o Brasil vem enfrentando mudancas sociais, principalmente nas
ultimas trés décadas. Por meio do desenvolvimento social, o pais vem obtendo indices cada
vez mais positivo, que quantificam a melhora de vida da populagao. Na saide publica, por
exemplo, ha diversos estudos que constatam a influenciam de fatores sociais na vida de
menores recém nascidos. Silva et al. (2006) relatam que os determinantes sociais repercutem
na situacao de satide na populagdo de menores de um ano de vida enquanto que Sarinho
(1998) destaca sua atengao para a idade materna (abaixo de 20 anos e acima de 35 anos)
esta associada a maior probabilidade de morte neonatal. O maior risco de mortalidade
perinatal em adolescentes tem sido atribuido a maior incidéncia de baixo peso ao nascer,

parto prematuro e complicagoes na gestagao (SARINHO, 1998).

A saude infantil no Brasil vem apresentando avancos importantes principalmente a
partir da década de 1990 e 2000, demonstrada por indicadores que mostram significativas
melhorias nos determinantes sociais das doencas em conjunto a organizagao dos servigos
de satide (VICTORA et al., 2011). Esses avangos sao promovidos, em parte, por estudos
cientificos que podem detectar resultados e oferecer possiveis solu¢oes para problemas que

a saude publica venha a enfrentar.

Dentre os avancos cientificos destacamos o desenvolvimento dos Modelos Lineares
Generalizados (MLG's). Estes modelos foram propostos por Nelder ¢ Wedderbun, em
1972, e apresentam uma componente sistematica, uma componente aleatoria e uma funcao
de ligagao. Trabalha~se com o modelo logistico, que ¢ um caso especial de modelo linear
generalizado quando tem-se a funcao de probabilidade binomial para a varidvel resposta e
a funcao de ligagao logit. O modelo logistico é utilizado quando se tem variavel resposta

do tipo bindria, por isso o uso da funcao binomial.

Dois métodos foram utilizados para estimar os parametros do modelo, o método da
méaxima verossimilhanga, ver (MARDIA; MARSHALL, 1984), e o método Bayesiano. Para
método da maxima verossimilhanca a selecdo das variaveis ¢é feita pelo método stepwise
que baseia-se na observagdo de que uma variavel pode ser movida de um conjunto de
varidveis para outro conjunto de varidveis que da maior redugao no residuo. Em outras
palavras, o método consiste em selecionar modelos onde as variaveis sao adicionas e/ou
excluidas uma de cada vez para que o modelo se aproxime ao maximo dos dados. Mais

detalhes consultar Jennrich e Sampson (1968) e Derksen e Keselman (1992).

A adequac@o do modelo pode ser verificada por meio de varios critérios. O Critério
de Informacao de Akaike e o desvio residual pode ser utilizado para verificar o quao
bom é o modelo ajustado pelo método da maxima verossimilhanca e por meio da analise
residual verifica-se a adequabilidade do modelo estimado. O estudo residual pode ser feito

diretamente observando o envelope simulado dos residuos conforme descreve Moral, Hinde
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e Demétrio (2017).

Os métodos bayesianos foram desenvolvidos a partir do trabalho de Thomas Bayes
(1702-1761), ministro presbiteriano inglés cujos escritos matematicos lhe valeram um lugar
como membro da Royal Socicty of London (PICHE; PENTTINEN et al., 2010). Ainda
segundo Piche, Penttinen et al. (2010), uma das desvantagens historicas dos métodos
bayesianos é que as férmulas de inferéncia existiam apenas para modelos relativamente
simples. Isso nao é mais uma limitagao desde que o desenvolvimento nos anos 90 de
algoritmos e softwares de computador eficazes permitem andlise de modelos mesmo muito

complexos.

Na abordagem Bayesiana, assume-se que os parametros sobre os quais se deseja
realizar inferéncias estdo associados a uma distribuicao de probabilidade, sendo a distri-
buicao dos mesmos definidas utilizando as informagoes adicionais que se possa ter sobre

as quantidades de interesse ou de estudos anteriores da populagido estudada (FONSECA;
MARTINS, 1996).

Dentre os softwares que auxiliam na inferéncia bayesiana destaca-se o OpenBUGS
que pode ser acessado indiretamente usando o R através do pacote R20pnBUGS (KINAS;
ANDRADE, 2010). Outros pacotes implementados diretamente no R auxilia nos célculos

bayesianos, é o caso do pacote MCMCpack.

Com apoio teodrico dos modelos lineares generalizados e com apoio dos programas
computacionais descritos neste trabalho ha grande facilidade para a implementacao das
técnicas bayesianas para modelos complexos. Diante desse contexto, objetivamos obter o
melhor modelo possivel que nos forneca informagao sobre a chance de 6bito de uma criancga
em func¢ao de variaveis maternas usando o método de estimacao da maxima verossimilhanca

e o método Bayesiano.
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2 Revisao de Literatura

2.1 SUS

O Sistema Unico de Satide (SUS) é um dos maiores sistemas ptiblicos de satide do
mundo. Ele abrange desde o simples atendimento ambulatorial até o transplante de 6rgaos,
garantindo acesso integral, universal e gratuito para toda a populacdo do pais. Amparado
por um conceito ampliado de satde, o SUS foi criado, em 1988 pela Constituicao Federal
Brasileira, para ser o sistema de satde de todos os brasileiros (MINISTERIO DA SAUDE,
2006).

O SUS funciona descentralizado e hierarquizado. Nem todo municipio tem condigdes
de ofertar integralmente os servicos de satide. Por exemplo, nem todo municipio pode suprir
as necessidades de gestantes de alto risco que precisam de acompanhamento integral e
procedimentos cirirgicos. Para atender a essa demanda hé centros regionais especializados.
Dessa forma qualquer cidadao que precise de acompanhamento especializado deve ser

transferido para esses centros regionais que conta com mais recursos.

Esses recursos sao ofertados pela Unido, pelos estados e municipios. A Uniao
formula as politicas de satide nacionais e é o principal financiador da satude publica no
pais. Basicamente, metade dos gastos é realizado pelo governo federal, a outra metade fica
por conta dos estados e municipios. Estes implementam as politicas de saude, junto com
organizagoes nao governamentais e entidades privadas (MINIST ERIO DA SAUDE, 2006).

Com a implementacao do Pacto pela Satude, os recursos federais, destinados ao
custeio de acgoes e servicos da saude, passaram a ser divididos em seis blocos de finan-
clamento (assisténcia farmacéutica; atencdo bésica; média e alta complexidade; gestao;
investimentos; e vigilancia em saide). A Tabela 1 apresenta a quantia do repasse financeiro
destinada para o estado da Paraiba e para a cidade de Campina Grande nos tltimos cinco

anos.

Tabela 1 — Repasses financeiros do SUS (em RS).

Ano Paraiba Campina Grande
2013 1.154.189.466,11 159.739.393,60
2014 1.295.982.227,.80  178.874.698,94
2015 1.394.955.624,33  181.669.377,49
2016 1.415.131.777,67  193.347.341,17
2017 1.493.860.319,42  192.540.093,48
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2.2 Instituto de Sadde Elpidio de Almeida - ISEA

O Instituto de Saude Elpidio de Almeida (ISEA) foi fundado em 05 de agosto
de 1951 como Maternidade Elpidio de Almeida durante o governo estadual do Dr. José
Américo de Almeida e a gestdo municipal do Dr. Elpidio de Almeida. Em 27 de abril de
1992, a entao maternidade passou a se chamar Instituto de Saude Elpidio de Almeida
(ISEA) (RETALHOS HISTORICOS DE CAMPINA GRANDE, 2011). O Instituto de
Satde Elpidio de Almeida (ISEA) fica situado na Rua Vila Nova da Rainha, n° 147, no
centro de Campina Grande, cidade do estado da Paraiba, localizada a 130 km da capital

do estado, Joao Pessoa.

O ISEA nao faz apenas atendimentos de partos, oferece mais de cinquenta servicos.
Dentre esses, pode-se citar o Teste da Orelhinha, cirurgias de vasectomia, Centro de
Tratamento para Obesidade, Ouvidoria SUS, Nicleo de Prevencao de Violéncia contra as
Mulheres, referéncia para vitimas de violéncia sexual, cartorio de Registro Civil, no qual
as criangas nascidas na maternidade ja saecm com o documento emitido gratuitamente,
suites PPP’s (Pré-Parto, Parto e Pés-Parto) e Casa da Mae Dr. Flaviano Xavier Guedes,

para maes que precisam acompanhas os filhos que permanecem internados na maternidade

(COSTA, 2012).

Costa (2012) ainda ressalta que o ISEA oferece partos de baixo e de alto risco, pré-
natal, atendimentos psicoldgicos, de fisioterapia e servico social, UTT Neonatal, imunizacao,
Banco de Leite Humano, pediatria para nascidos na maternidade, tratamento odontolégico
para pacientes de pré-natal, planejamento familiar, e exames de ultrassonografia, raios x e

laboratoriais.

Segundo o Jornal da Paraiba (2018) a maternidade atende gestantes de 170 munici-
pios pactuados com Campina Grande e ainda continua recebendo gestantes de municipios
que nao destinam recursos de obstetricia para a rede municipal de satide campinense, até

mesmo de cidades do Rio Grande do Norte e de Pernambuco.

2.3 Obito Perinatal

O ser humano pode vim ao mundo com vida, o que é esperado, ou apresentar alguma
complicacao que impeca a ocorréncia desse evento. Para entender melhor as varidveis de
nosso interesse, inicialmente precisa-se compreender algumas defini¢oes que posteriormente
servirao de base para compreendermos o estudo proposto neste trabalho. Essas defini¢oes

sao dadas pelos SUS, sao elas:

i) O periodo perinatal comega em 22 semanas completas (154 dias) de gestacao (época
em que o peso de nascimento é normalmente de 500 g), e termina com sete dias

completos apds o nascimento.
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ii) Obito fetal é a morte de um produto da concepcio, antes da expulsio ou da extracio
completa do corpo da mae, independentemente da duragdo da gravidez; indica o
obito o fato do feto, depois da separagao, nao respirar nem apresentar nenhum
outro sinal de vida, como batimentos do coracéo, pulsacdes do cordao umbilical ou

movimentos efetivos dos musculos de contragao voluntaria.

iii) Nascimento vivo é a expulsdo ou extracdo completa do corpo da mae, independente-
mente da duracao da gravidez, de um produto de concepcao que, depois da separacao,
respire ou apresente qualquer outro sinal de vida, tal como batimentos do coragao,
pulsacoes do cordao umbilical ou movimentos efetivos dos musculos de contragao
voluntaria, estando ou nao cortado o cordao umbilical e estando ou nao desprendida
a placenta. Cada produto de um nascimento que retina essas condigdes se considera

COmMo uma crianga viva.

Dessa forma pode-se entender por 6bito perinatal a morte de um produto da
concepcao no periodo entre 22 semanas completas de gestacao e sete dias incompletos
apo6s ocorrido o parto, estando este produto nao apresentando sinais vitais, tal como
respiragao, batimentos do coragdo ou movimentos musculares efetivos voluntarios que

devem ser validados por um médico.

2.4 Modelos Lineares Generalizados

A teoria dos Modelos Lineares Generalizados vem desempenhando um papel
importante na Estatistica moderna devido ao grande nimero de métodos estatisticos
que engloba. Esses modelos foram propostos por Nelder e Wedderbun (1972) e apresentam
duas componentes: uma aleatéria e outra sistematica (DEMETRIO, 1989). Os modelos
lineares generalizados podem ser usados quando se tem uma Unica variavel aleatoria Y
associada a um conjunto de varidveis explanatérias 1, ..., z, (CORDEIRO; DEMETRIO,
2008).

Cordeiro e Demétrio (2008) ainda ressaltam que para uma amostra de n observagoes
(yi, x;) em que X; = (41, ..., ;)" é 0 vetor de varidveis explicativas, o MLG envolve os
trés componentes: componente aleatorio, o componente sistematico e a fungao de ligagao.
Os modelos lineares generalizados permitem duas extensoes; primeiro a distribuicao no
componente aleatorio pode vir de uma familia exponencial diferente da Normal, e em

segundo lugar a fun¢ao de ligacao pode se tornar qualquer fun¢ao monotonica diferenciavel
(MCCULLAGH; NELDER, 1989).

O componente aleatério representado por um conjunto de varidveis aleatorias
independentes Y7, ..., Y, provenientes de uma mesma distribuicao que faz parte da familia

exponencial de distribui¢oes com média p, ..., p, ou seja, F(Y;) = ;i = 1,...,n, sendo
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¢ > 0 um parametro de dispersao e o parametros ¢; denominado pardmetro canonico.

Entao, a fun¢do densidade de probabilidade de Y; é dada por
Fis 0, 0) = exp{o™ [yith — b(0:)] + (i, )}, (2.1)
sendo b(.) e ¢(.) fungdes conhecidas(CORDEIRO; DEMETRIO, 2008).

Segundo Paula (2004), sob as condigoes usuais de regularidade que

dlog f(Yi;05,0) |
E{ ) } =0 (2.2)
e
9%log f(Yi:0i,0) | Olog f(Y5;0:,¢) ?
p{Ploallitud))__p [{olosf it o) ] | 23)

¥, de onde segue que E(Y;) = p; = V'(0;) e Var(V;) = ¢~V (), em que V; = V(1;) =

dp;/df; é a funcao de varidncia e ¢~! > 0 é o parAmetro de dispersao.

Paula (2004) ainda comenta que os modelos lineares generalizados definidos por

(2.1) precisam ainda ter um componente sistematico

9(p) =n=X"B (24)
sendo 1; = X*' B é o preditor linear, B = (f1, ..., B,)T, p < n, é um vetor de pardmetros
desconhecidos a serem estimados, x; = (21, ..., i), representa os valores de varidveis

explicativas e ¢g(.) é uma fungdo mondtona e diferencidvel, denominada fungdo de ligacao
(PAULA, 2004).

Para Cordeiro e Demétrio (2008) a varidvel resposta, componente aleatério do
modelo, tem distribuicao pertencente a familia de distribui¢do que engloba as distribuigoes
normal, gama e normal inversa para dados continuos; binomial para proporgoes; Poisson,
binomial negativa para contagens. As varidveis explanatorias ou independentes entram na
forma de uma estrutura linear, constitui o componente sisteméatico do modelo e a ligacao
entre os componentes aleatério e sistematico é feita através de uma funcgao de ligacao, por

exemplo, logaritmica para os modelos log-lineares, chama de funcao de ligacao.

Outros modelos foram surgindo e os desenvolvimentos que levaram a essa visao
geral da modelagem estatistica, remontam a quase dois séculos. Assim, um MLG é definido
por uma distribuicao de probabilidade, membro da familia de distribuicoes, para a variavel
resposta, um conjunto de varidveis independentes descrevendo a estrutura linear do modelo
e uma funcao de ligacdo entre a média da variavel resposta e a estrutura linear. Entre os
métodos estatisticos para analise de dados univariados que sao casos especiais de MLG,
cita~se o modelo logistico (CORDEIRO; DEMETRIO, 2008).

2.4.1 Modelo Binomial e Familia Exponencial

O modelo binomial é usado, principalmente, no estudo de dados na forma de

proporgoes, como nos casos da analise probito (Finney, 1952), logistica (ou "logit") (Ashton,
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1972) e complemento log-log (Fisher, 1922), e na andlise de dados binarios, como na
regressdo logistica lincar (Cox, 1970) (CORDEIRO; DEMETRIO, 2008). A distribuicao
binomial pertence a familia exponencial, pois pode ser escrita na forma (2.5), como pode-se

ver adiante.

Segundo Bolfarine e Sandoval (2001) dizemos que a distribuigao da varidvel aleatéria
(ou de um vetor aleatdrio) Y pertence a familia exponencial de dimensao k se a fungao de
densidade (ou de probabilidade) de Y é dada por

k
f(y|9> — 62_7':1 CJTj(y)+d(9)+S(y)’ s A’ (25)

onde ¢;, T, d e S sao funcoes reais, j = 1,..., k, e como no caso unidimensional, d(6) estd
associado a constante de normalizagao de (2.5) e A nao depende de 6. Note que (2.5) é
equivalente a (2.1) quando d(6) = b(f) e T;(y) = v;.

2.4.1.1 Modelo Binomial

Para Bolfarine e Sandoval (2001) uma varidvel aleatéria Y tem distribuigdo bino-
mial, com pardmetros n e 0, que denotamos por Y ~ Binomial(n, ), se sua fun¢ao de

probabilidade é dada por

fly|0)= ( ! ) 0'(1—-0)"",y=0,1,...n,
Yy
em que 0 < # < 1. Nesse caso o suporte é discreto e é dado por A(y) ={y,y =0,1,...,n}
Temos também que E[Y] =nf e Var[Y] =nd(1 —0).

O modelo Bernoulli(caso especial do modelos Binomial quando n = 1) é comumente
empregado em situagdes em que associamos a cada observacao da amostra dois tipos de

resposta (como por exemplo, sim e nao, ou sucesso e fracasso) aos quais associamos os

valores 0 e 1 (BOLFARINE; SANDOVAL, 2001).

2.4.1.2 Modelo Binomial na Familia Exponencial

Para escrever a fungao binomial na familia exponencial procede-se da seguinte

forma:

fly|6) = ( " ) 6v(1— o)™
Yy

f(y|6) =exp {log [( Z ) 0v(1 — 9)"—24] }
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f(y|0) = exp {log ( " ) + z log (%) + nlog(l — 9)}
y _

De onde pode-se tirar:

9 I
u:10g<1—8>_>0:1j-e“
alp)=¢—¢=1

g(0) = —nlog(l = 0) — g(p) = nlog(l + e

b(¢,y) = log ( " )
y

Var(y) = b"(n)a(e)

et (1 + et) — etet
' [ T+ o ]
nf(1—0)

2.5 Modelo Logistico

Vamos considerar nosso vetor Y;, variavel binaria, com a seguinte defini¢ao

v { 1, sc o i-¢simo clemento amostral possuir determinada caracteristica
Z’ =

0, se caso contrario

Com essa caracteristica cada Y; segue uma distribuigdo Bernoulli com valor esperado
m(x;), sendo 7w(z;) = P(Y; = 1|x;), que é a probabilidade de existir a caracteristica de
interesse associado ao valor dado de z;. Entao Y; tem distribuicao de probabilidade dada

por

v :{ P =1lz;) = w(z;) 26)

P(Y;=0lz;) = 1—m(z;),1=1,2,..,n.
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Considera-se o modelo

m(x;) = P(Y; — 1]z;)
_ exp{Bo + Bizi1 + ... + Bprip}
L+ exp{fo + Brwa + ... + Bprip}
__exp(xiB)
~ 1—exp(x/8)

sendo m(x;) é a probabilidade de sucesso do evento para a i-ésimo elemento amostral Y; é

o valor da varidvel resposta bindria do i-ésimo individuo e 8 = (S, f1, ..., Bp—1) 0 vetor de

parametros.

Cordeiro e Paula (1989), consideram o modelo logistico linear simples derivado da
funcao matemaética
fl@)=(1+e™") ! —0<x <0 (2.7)

que varia monoticamente de 0 a 1 a medida que x cresce, sendo simétrica em torno de

x = f71(1/2). O termo lincar refere-se & propriedade da transformacao logit em f(x)

logit f(z) = log [1f<—;f()x)] =x (2.8)

que ¢é linear em x. Entao tem-se o modelo de regressao logistico linear para prever a
probabilidade 7(z) = P{y = 1|z}. Esse modelo é dado por
logitm(z) =1 (2.9)

ou

m(z) = exp (n)/{1 + exp(n)}
={l+exp(—n)} ",

em que 1 = a+ fx é chamado de preditor linear e « e 5 sdo parametros a serem estimados
(CORDEIRO; PAULA, 1989).

Na maioria dos problemas, no entanto, a variavel resposta y é expressa em funcao
de um grande conjunto de informagcoes, faz-se necessirio entao um ajuste de multiplas

variaveis regressoras.

Segundo Kinas e Andrade (2010) quando a varidvel y é discreta e segue uma
distribui¢ao Binomial, entdo o MLG é denominado regressao logistica. As trés equagoes

que definem este modelo sao definidas a seguir:

0
ni = g(0;) = log (1 — 01>
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n = Bo + pia;

A funcao de ligacao definida acima ¢ denominada de funcao logit e transforma o pardmetro
6, restrito ao intervalo [0, 1], para n que estd definido em R (KINAS; ANDRADE, 2010).

2.6 Inferéncia Bayesiana

A inferéncia bayesiana é baseada em probabilidades subjetivas ou credibilidades a
posteriori associadas com diferentes valores do parametro 6 e condicionadas pelo particular
valor de = observado (PAULINO; TURKMAN; MURTEIRA, 2003). O valor de z é dado,
fixado, enquanto que ha uma considerada variacao no valor de 6. Ainda segundo Paulino,
Turkman e Murteira (2003), para os bayesianos ha apenas um estimador que é precisamente
a distribuicao a posteriori p(0|x). Na estimacao por intervalos, aos intervalos de confianga
os Bayesianos contrapoem os intervalos de credibilidade. Observado y e determinada pelo
mecanismo do Teorema de Bayes a distribuicao a posteriori, um intervalo de credibilidade
para o parametro 6 é formado por um par de valores de ©, sejam [0*(y), g(y)], ou mais
simplesmente, (6%, 5), tais que,

- 6
PO <0< ly) = /9 p(0ly)do =1 — a,

onde 1 — a (em geral, 0,90; 0,95 ou 0,99) é o nivel de credibilidade desejado (PAULINO;
TURKMAN; MURTEIRA, 2003).

2.6.1 A Priori e a Posteriori

A informacao a priori quantifica a credibilidade que o pesquisador e/ou o estatistico
tem diante das informacoes a respeito de 6 antes dos acontecimentos. Para Paulino,
Turkman e Murteira (2003), a informagao a priori que se pretende incorporar na anélise é
a informacao aprioristica possuida por alguém, que se identifica como especialista (perito,
expert) do problema concreto - seja ele o investigador, o estatistico ou outrem - e contém
elementos subjetivos que, em geral, até sao dominantes. A informacao a priori pode
traduzir-se formalmente por uma distribuicao de probabilidade, geralmente subjetiva,
para 0, seja p(0), designada distribui¢ao a priori. Quando nao se tem informagoes prévias
minimamente consistentes, utiliza-se uma priori na~informativa para representar a falta de
informagao que se tem de § (PAULINO; TURKMAN; MURTEIRA, 2003).

A posteriori de 6 é a distribuicao do parametro depois de ja ter sabido o resultado
dos valores da amostra. Assim tendo em conta as informacoes contida nos dados y a atitude
inicial do investigador, caracterizada por p(f), é modificada passando a nova atitude a

traduzir-se por p(f]y). Usando o Teorema de Bayes para atualizar a informagao a priori,
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temos:

— plyld)p(d)
plly) = Jo p(yl0)p(6)d6’

em que p(fly) é a distribui¢do a posteriori de § apds o conhecimento que ja aconteceu
Y =y (PAULINO; TURKMAN; MURTEIRA, 2003).

2.7 OpenBUGS

O OpenBUGS ¢é um programa para andlise bayesiana de modelos estatisticos com-
plexos usando as técnicas de Monte Carlo via Cadeia de Markov (MCMC). O OpenBUGS
permite que os modelos sejam descritos usando linguagem BUGS, ou Doodles (representa-
¢ao grafica de modelos) que podem, se desejado, ser uma descrigio baseada em texto. A

linguagem BUGS é mais flexivel do que a representacao grafica Doodles.

Kinas e Andrade (2010) informam que o analista dos dados pode escrevem seu
préprio codigo para implementar o métodos MCMC, entretanto houve grande popularizagao
e tais métodos ja estao implementados em programas computacionais disponibilizados na
internet. Por exemplo, o OpenBUGS pode fazer ligacao com o R, ou seja, podemos simular
algoritmos MCMC indiretamente no R usando o OpenBUGS através do pacote R2WinBUGS
(KINAS; ANDRADE, 2010).

2.8 O Teste Qui-quadrado para Independéncia

O teste Qui-quadrado de independéncia, também conhecido como teste do Qui-
quadrado de Pearson, é uma das estatisticas mais uteis para testar hipéteses quando as
varidveis sdo nominais, como frequentemente acontece na pesquisa clinica (MCHUGH,
2013). E conveniente usar o teste Qui-quadrado quando os niveis de medicao das varidveis
é nominal ou ordinal, quando os dados nas tabelas sao frequéncias e os grupos de estudo

sao independentes e cada individuo da amostra pertence a um tinico grupo.

As hipdéteses mais comuns formalizam a afirmacao de que nao ha conexao entre as
categorizagoes. Esta é a hipotese de independéncia (MOORE, 1976). Para Firmino et al.

(2015), as hipéteses em testes sao as seguintes:

{ Hy : As variaveis sao independentes.

H; : As variaveis nao sao independentes.

Vieira (2015) lembra que o nivel de significAncia do teste, «, é a probabilidade de
cometer erro tipo I, isto é, rejeitar Hy quando H é verdadeira. A autora também afirma
que o valor p informa quao provavel seria obter uma amostra tao ou mais extrema a que

foi obtida, quando a hipotese de nulidade é verdadeira. Rejeita-se Hy quando o valor p é
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menor que o nivel de significincia adotado. Para maiores detalhes consultar (SHESKIN,
2003).

2.9 O Teste de Anderson-Darling

Existem varios procedimentos para averiguar a hipotese de normalidade para um
conjunto de dados. Dentre esses procedimentos destaca-se o teste de Anderson-Darling
(1954). Segundo Nelson (1998), o teste de Anderson-Darling tem a vantagem de que os
valores criticos para cada tamanho de amostra nao sdo necessarios além de ser um pouco
mais sensivel a desvios nas caudas da distribui¢ao. Nelson (1998) define a estatistica de

teste da forma:

X @i Dn() + In(1 —puii)]}

A

em que p; é a probabilidade acumulada da distribuicao normal padrao. As hipéteses sao:

{ Hy : Os dados seguem distribuigao normal;

H; : Os dados nao seguem distribuicado normal.

Rejeita~se a hipotese Hy quando o valor p é menor que o nivel de significancia adotado.

2.10 O Teste de Spearman

O coeficiente de correlacdo de Spearman é uma de varias medidas que podem
representar a correlagao entre variaveis. Para Sheskin (2003), o coeficiente de correlagao de
Spearman determina o grau em que existe uma relagdo monotonica entre duas variaveis.
Uma rela¢do monotoénica pode ser descrita como crescente monotonica (que estd associada
a uma correlagao positiva) ou decrescente monotdnica (que estd associada a uma correla¢ao

negativa). A hipoteses testadas, para um teste bilateral, sao:

{ Hy : As varidveis nao sao correlacionadas. (r; = 0)

H; : As varidveis sao correlacionadas. (rs # 0)

Calcula-se o coeficiente de correlacdo de Spearman por meio da equacgao

6> d?

s=1-———
" n(n?—1)

Sheskin (2003) salienta que se a hipdtese alternativa direcional Hy : rg # 0 for
empregada, a hipdtese nula pode ser rejeitado se o valor absoluto obtido de r, for igual ou
superior ao valor critico tabelado calculado no nivel de significincia pré-especificado. A

Equagédo (2.10) é uma alternativa quando nao se tem acesso a tabela de valores criticos
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e segundo Sheskin (2003) fornece uma boa aproximacao da distribui¢gdo de amostragem

quanto o tamanho da amostra for maior que 10.

revVn — 2

/1 —12

t= (2.10)

2.11 Selecao de Modelos

Um modelo de regressao composto por k variaveis explicativas, sendo & um ntimero
alto, pode ser representativo tanto quanto um modelo ajustado com um niimero reduzido
das k variaveis regressoras. Ajustando modelo completo, com todas as variaveis explicativas,
torna-se dificil tirar qualquer conclusao a respeito das influéncias das variaveis explicativas
sobre a variavel resposta, além de poder conter problemas no ajuste do modelo. Para
facilitar a explicacao da variavel resposta em funcao das variaveis regressoras deve-se optar

por um modelo reduzido que tenha um alto poder explicativo (principio da parcimonia).

Esse poder explicativo depende, dentre outros fatores, de quais variaveis estao
compondo o modelo. Por isso, deve-se escolher as variaveis regressoras cuidadosamente.
Existem varios critérios que podem ser seguidos para selecionar um subconjunto de variaveis
que deve estruturar o modelo, a qualidade do ajuste também pode ser mensurada. Aqui
discute-se a respeito do Critério de Informagao de Akaike (AIC), o Critério de Informacao

do Desvio (DIC) e do método de selegao de varidveis Stepwise.

2.11.1 Critério de Informacdo de Akaike (AIC)

Proposto por Akaike (1974), esse método objetiva selecionar um modelo que esteja
bem ajustado e tenha um nimero reduzido de pardmetros. Para os modelos lineares
generalizados o método de Akaike pode ser expresso, segundo Paula, numa forma mais
simples em funcao do desvio do modelo. Neste caso o critério consiste em encontra-se o

modelo para o qual a equacao abaixo seja minimizada (PAULA, 2004).

AIC = D*(y; u) + 2p, (2.11)

em que D*(y; 1) denota o desvio do modelo e p o ntimero de pardmetros (JAMES et al.,
2013).

Segundo Paulino, Turkman e Murteira (2003), o AIC é dado por

8up]\f1f(x|91) A/jl)
supa, f (|02, Ma)

em que p;,t = 1,2 representa o nimero de pardmetros de cada modelo. Este critério

AAIC = —2log —2(p2 — m1),

¢é baseado em consideracoes frenquentistas de eficiéncia assintética, mas s6 aproxima

—2log BF se a informacao contida na distribuicdo a priori aumentar na mesma razao que
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a informagao contida na verossimilhanga, em que BF é o Fator de Bayes. Ver (LUNN et
al., 2012). Esta situagao nao ¢é realista do ponto de vista da metodologia bayesiana e, como
tal, ndo é razoavel a sua utilizagao neste contexto (PAULINO; TURKMAN; MURTEIRA,
2003).

2.11.2  Critério de Informacdes do Desvio (DIC)

Existem diversos critérios baseados em aproximacoes ao fator de Bayes entre dois
modelos M; e M,, nomeadamente o critério AIC (Akaike Information Criterion), citado
anteriormente, o critério BIC (Bayesian Information Criterion) e o critério DIC (Deviance
Information Criterion) (PAULINO; TURKMAN; MURTEIRA, 2003). Dificuldades com
critérios anteriores levou Spiegelhalter a sugerir uma generalizacao do critério AIC baseada
na distribuicao a posteriori de D;(0) = —2log ﬂ%%l, onde p(y) é uma fun¢do apenas dos
dados que nao tem impacto na escolha do modelo. Propoem como medida da adequabilidade
do modelo o valor esperado a posteriori de D;(f) ¢ como penalizagdo pp,; associado a
complexidade do modelo a diferenca entre este valor esperado e o valor de D;(6;) calculado

no valor esperado a posteriori de ;. Assim

Pp,i = L1001, [Di(0:)] — Di(Eg,0.01,)[05))

DIC; = Ey, |z u, [D;i(0:;)] + pp.i = 2E, |0, M; [D;(6;)] — Di(E(02-|z,Mi)[‘9i])'

2.11.3 Meétodos de Selecao de Variaveis
2.11.3.1 Forward

Esse método considera inicialmente o modelo com apenas uma variavel regressora.
Para Demetrio (1989) a varidvel com maior coeficiente de correlagdo simples com a
variavel resposta, e na sequéncia adicionar outras variaveis regressoras, uma a uma, com
o objetivo de encontrar um modelo com poucas varidveis. Para Paula (2004) inicia-se o

método pelo modelo 1 = a e ajusta-se entdo, para cada variavel explicativa o modelo,

n=« +ﬁjxj7 (] = ]-7 7Q)

2.11.3.2 Backward

Esse método, diferente do método anterior, considera inicialmente o modelo com-
posto por todas as variaveis regressoras. Em seguida elimina variaveis, uma de cada vez,
de forma que o resultado final seja um modelo parcimonioso. Paula (2004) comenta que se

deve iniciar pelo modelo p = a + Six1 + ... + By,
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2.11,3.3 Stepwise

Um dos métodos mais comuns em modelagem de regressoes ¢ o método stepwise.
Esse método é uma mistura dos dois métodos anteriores, inclui-se e/ou exclui-se uma
variavel regressora dependendo do poder que a mesma tem na explicacao da variavel
resposta. Para Paula (2004) é uma mistura dos dois procedimentos anteriores e iniciamos
o processo com o modelo p = «. Apds duas variaveis terem sido incluidas no modelo,
verificamos se a primeira nao sai do modelo. O processo continua até que nenhuma variavel

seja incluida ou seja retirada do modelo.

Uma possivel condi¢ao para a exclusao ou inclusao das variaveis regressoras no
modelo é o nivel de significAncia que esta possui. Paula (2004) ainda ressalta que esse grau
de importancia pode ser avaliado por exemplo, pelo nivel de significancia do teste da razao
de verossimilhancas entre os modelos que incluem ou excluem as covariaveis em questao e
que no caso de regressao logistica o teste da razdo de verossimilhancga, pelo fato de ser

obtido pela diferenga de duas fungoes desvio, aparece como o mais indicado.

O teste da razao de verossimilhancas é usualmente realizado utilizando a estatistica
da razao de verossimilhancas em modelos encaixados (COX et al., 1977). Para Giolo
e Colosimo (2006), o teste é realizado a partir dos seguintes dois ajustes: (i) modelo
generalizado e obtencao do valor do logaritmo de sua funcao de verossimilhanga; (ii)

modelo de interesse e obtencao do valor do logaritmo de sua funcao de verossimilhanca.

A partir destes valores é possivel calcular a estatistica da razao de verossimilhancas,

L,
T = —2log [f] = 2[log Ls — log L,],

S

em que L, é o valor do logaritmo da fungao de verossimilhanga do modelo saturado e L.,
é o valor do logaritmo da func¢ao de verossimilhanca do modelo restrito. T', sob Hj, tem
aproximadamente uma distribuicao qui-quadrado com graus de liberdade igual a diferenca
do numero de pardmetros dos modelos sendo comparados (GIOLO; COLOSIMO, 2006).

2.12 Qualidade do Modelo e Residuos

Para Nelder e Baker (1972) a fungao de desvio é mais diretamente 1til, ndo como
uma medida absoluta da adequacao do ajuste, mas para comparar dois modelos e é definido
como sendo o dobro da diferenga entre a maxima verossimilhanga alcancavel e a obtida no

modelo ajustado. A fungao desvio é escrita da forma
D(y;0) = 21(p; y) — 2(f1;y)

= {yi log(yi/f1s) + (mi — yi) log (H) }

7
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A qualidade do ajuste de um MLG ¢ avaliada através da fungdo desvio que é a
distancia entre o logaritmo da funcao de verossimilhan¢a do modelo saturado (com n
pardmetros) e do modelo sob investigacao (com p parametros) avaliado na estimativa de
maxima verossimilhanga 5 (PAULA, 2004). Menores valores para a fungao desvio indica
que obtemos um melhor ajuste. Vale lembrar que a escolha do modelo definitivo depende

de outros critérios que podem estar implicitos nos objetivos da pesquisa.

Paula (2004) cita que para o caso Binomial em que assumimos Y ~ B(n;, t;),7 =
1,2, ...k, 0; = log{y;/(n; — yi)} e 0; = log{fi;/(1 — fi;)} para 0 < y; < n;, o desvio assume

a seguinte forma:
D(y: p) =2 ;[yi log(yi/nifts) + (ni — yi) log{(1 — yi/ns) /(1 — fu:)}]

Graficamente também pode-se avaliar um modelo linear generalizado. O grafico
normal de probabilidade para tp,, definido a seguir, com envelope é uma dos graficos
mais utilizadas. Moral, Hinde e Demétrio (2017), descreveram o pacote hnp do software
estatistico R, que pode ser usado para gerar o grafico meio normal com envelope simulado
para residuos de diferentes tipos de modelos, incluindo para dados de propor¢ao com
distribui¢do binomial e quase-binomial. Ainda segundo Moral, Hinde e Demétrio (2017),
parcelas meio-normais com envelopes simulados sao tteis para avaliar a adequagao do
ajuste, especialmente ao analisar dados super dispersos e para um modelo bem ajustado,

o envelope ¢é tal que os disgnosticos de modelo sdo provaveis que caia dentro.

Os residuos mais utilizados em modelos lineares generalizados sao definidos a partir

dos componentes da funcao desvio. A versao padronizada é a seguinte

o i) oM 2d(ys; )
Di - -

(1 = hi) (1)

em que d(y;, i) = £v2{y:(0; — 0;) + (b(8;) — b(6;))}/2. Em particular, segundo Paula

(2004), para os modelos binomiais, esse residuo é expresso, para 0 < y; < n;, na forma

2 i ni —y; \\"?
lp, = i\/ = {yi log ( yA ) + (n; — ;) log (—yA>}
1—hy n;m; n; — Ny
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2.13 Matriz de Confusao

Para Congalton (1991), uma matriz de erro é uma matriz quadrada de nimeros
dispostos em linhas e colunas que expressam o niumero de unidades de amostra [...]
atribuidos de uma categoria especifica em relagao a categoria real. Flach (2003) comenta
que tabela de contingéncia (as vezes chamada de matriz de confusdo) é uma maneira

conveniente de tabular estatisticas para avaliar o qualidade de um modelo.
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A Tabela 2 apresenta o esquema de uma matriz de erro para duas categorias. A
¢ nimero da amostra predito na categoria 1 ¢ que realmente pertence a categoria 1. B
foram erroneamente preditos na categoria 2 mas pertencem no contexto real a categoria 1.
C é o valor predito, também erroneamente, na categoria 1 mas que pertencem a categoria

2, e D é o valor que predito na categoria 2 e pertencem a categoria 2.

Tabela 2 — Matriz de confusao.

Valores Preditos
Categoria 1 Categoria 2
Valores Reais Categoria 1 a b
Categoria 2 c d

Azevedo (2016) define a precisao (P) como o célculo da proporcao de itens que

foram classificados como positivos, que sao realmente positivos. A precisao é dada por

P = b%d. Azevedo (2016) também define a acuracia (A.), como quantidade de objetos
corretamente classificados, dividido pelo total de itens presentes na base de testes. A
a+d

acuracia é dada por A, = A taxa positiva verdadeira (T'P), é a propor¢ao de

a+b+c+d”
casos positivos que foram corretamente identificados, dada por TP = C—id. A taxa de falsos

positivos (F'P) é a proporg¢ao dos casos negativos que foram incorretamente classificados

como positivos, F'P é dada pela equacao a—_bH) A taxa de negativa verdadeira (T'N) é

definida como a proporc¢ao de casos negativos que foram classificados corretamente. Seu

valor ¢ dado por =47 e falsos negativos (F'N) ¢é a propor¢ao de casos positivos que foram

incorretamente classificados como negativos, F'IN ¢ dado por —.
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3 Materiais e Métodos

Os dados foram coletados no Instituto de Satude Elpidio de Almeida e referem-se a
caracteristicas de gestantes atendidas na maternidade no ano de 2013. Inicialmente tinha-se
informacoes de 5604 pacientes no banco de dados, e para cada paciente coletou-se vinte
variaveis, dentre caracteristicas da mae e da crianca. Devido a auséncia de informagdes no
preenchimento dos formularios, dados ausentes, e ap6s minuciosa mineragao do banco de
dados, a amostra ficou restrita e composta por informagoes de 2807 mulheres que foram

atendidas nesta instituicao no ano citado.

Dos prontuarios, com as caracteristicas das gestantes, trabalhamos com a idade
de cada paciente, o grau de instrucao, a situagao conjugal, a raca declarada e o nimero
de gestacoes e o més do atendimento. Depois da mineracao dos dados, fez-se uma anélise
descritiva buscando verificar as frequéncias de cada variavel e entender o perfil das maes

gestantes que passaram pela maternidade.

Trata-se na modelagem, com a varidvel resposta binaria em que 0 indica que a
mae nao sofreu com 6bitos de seu filho em nenhuma de suas gestagoes e 1 indica que a
mae ja perdeu seu filho no periodo perinatal, ou seja, a crianca veio a 6bito. Na sequéncia
considera-se o modelo de regressao linear generalizado saturado, com as variaveis idade,
o numero de gestagdo, o grau de instrucao, a situagdo conjugal e a raga declarada, com
distribuicdo binomial e funcao de ligagao logit, ajustando parametros pelo método da
maxima verossimilhanca, para verificar quais das variaveis podem ter relagdo com a chance

de 6bito dos produtos gestacionais.

Aplicando-se os métodos de selecao de modelos descritos na se¢ao anterior, ajusta-
sec um modelo logistico com tendéncia linecar ¢ outro modelo logistico com tendéncia
quadratica na variavel idade. Em seguida verifica~se, por meio dos critérios de bondade do

ajuste e da figura de envelope simulado, a adequacao de cada um dos modelos ajustados.

Ao encontrar o melhor modelo aplica-se a inferéncia Bayesiana nos parametros
do mesmo, por meio de simulagao de Monte Carlos via Cadeias de Markov, tendo como
distribuicao a priori para os parametros distribui¢oes normais com médias iguais a suas
respectivas estimativas dada pela estimacao maxima verossimilhanca e credibilidade 0,01,
obtendo-se as estimativas dos parametros atualizadas e a distribuicao a posteriori com a

aplicacao direta do Teorema de Bayes.
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4 Resultado e Discussao

Nesta secao vamos fazer uma breve analise descritiva das variaveis, mostrar os
modelos resultantes com as estimativas dos seus respectivos parametros, apresentar suas
respectivas matrizes de confusao, os calculos das probabilidades para algumas situacoes

simuladas e demais resultados desse estudo.

4.1 Anaélise Descritiva

Dos 2807 prontudrios que compoem este estudo, 30,96% (1 Cosy = [29, 25%; 32, 67%))
das maes sofreram com o ébito de pelo menos um produto de sua(s) gestagio(des), enquanto
que 69,04% (ICys9, = [67,33%; 70, 75%]) nao registraram 6bitos conforme observado na
Tabela 3. Avaliando por varidvel, no tocante & situacao conjugal das maes, ha prevaléncia
das solteiras, com percentual de 55,51% (ICys9, = [53,67%;57,35%]), seguido de maes
casadas com 26,00% (ICyse, = [24, 38%;27,62%]) na (Tabela 3). Das 1558 maes solteiras,
29,97% (ICos5% = [27,69%; 32, 24%]) tiveram pelo menos um insucesso em alguma de sua(s)

gravidez. 50% dos produtos gerados pelas mulheres vitivas vieram a 6bito (Tabela 3).

A frequéncia, segundo o grau de instrucao, foi maior para as mulheres que possuem
apenas o Ensino Fundamental IT com 1167 maes. Em segundo lugar registrouse mae com
Ensino Médio, com frequéncia de 590 maes, e em terceiro lugar 430 maes com Ensino
Fundamental I (Tabela 3). Constatou-se ainda 1,61% (ICosy = [1,14%;2,07%)]) das maes
ndo possuem escolaridade. Dessas 44,44% (ICq594 = [29,92%;58,96%]) perderam pelo
menos um de seu(s) filho(s). No caso de maes com ensino superior, completo ou incompleto,
apenas 22,77% (ICys9 = [14,59%; 30,95%]) tiveram registros de ébitos para pelo menos

um de seus filhos.

No quesito racial maes pardas sio ampla maioria. Registrou-se que 93,30% (ICo59, =
[92,37%; 94, 22%]) das mulheres sdo pardas. Maes declaradas brancas foram apenas 5,38%
(ICo5%, = [4,54%:;6,21%]) , pretas 1,28%(ICos5% = [1,07%; 1,49%]) e indigena apenas uma
(Tabela 3). Pode-se concluir que 31,16% (ICo59, = [29, 38%;32,93%]) das maes pardas
nao obtiveram éxito em pelo menos uma gestacao. Esse niimero é de 38,89% das maes

declaradas pretas.

Quanto a idade verificou-se que, em média, as maes tem 27,63 anos (ICosy =
[27,43;27,82]) com ntmeros variando dos 13 anos e 50 anos de idade. Os registros foram
alocados em quatro faixas etaria conforme observado na Tabela 3. A classe de mulheres
com idade entre 23 e 27 anos obteve maior frequéncia, foram 814 pacientes, ou seja 29%

(IC959% = [27,32%; 30, 68%)]) do total, seguida de perto pelo grupo de mulheres que possuem
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entre 32 e 50 anos de idade, que registrou 769 casos, 27,40% (ICo59% = [25, 75%; 29, 04%)])

do total (Tabela 3). Registrou-se 103 casos de maes menores de idade, ou seja entre 13 ¢

17 anos, das quais 46 nao tiveram éxito em pelo menos uma gestacao.

Tabela 3 — Nimero de maes atendidas no ISEA segundo a situagao conjugal, o grau de

instrucao, raca ¢ grupo de idade em 2013.

Obito
Nao Sim Total Teste Qui-
Quadrado
n(%) n(%) N(%) Valor p
Situacao Conjugal 0,367
Solteira 1091 (38,87) 467 (16,64) 1558 (55,51)
Casada 198 (17,74) 232 (8,26) 730 (26,00)
Vitva 5 (0,18) 5 (0,18) 10 (0,36)
Divorciada 7 (0,25) 6 (0,21) 13 (0,46)
Uniao Estavel 337 (12,01) 159 (5,66) 496 (17,67)
Grau de Instrucao 0,018
Sem Escolaridade 25 (0,89) 20 (0,71) 45 (1,61)
Fundamental I 430 (15,32) 225 (8,02) 655 (23,33)
Fundamental 11 815 (29,03) 352 (12,54) 1167 (41,57)
Ensino Médio 590 (21,02) 249 (8,87) 839 (29,89)
Superior Incompleto 31 (1,10) 5 (0,18) 36 (1,28)
Superior Completo 47 (1,67) 18 (0,64) 65 (2,32)
Raca 0,324
Branca 112 (3,99) 39 (1,39) 151 (5,38)
Preta 22 (0,78) 14 (0,50) 36 (1,28)
Parda 1803 (64,23) 816 (29,07) 2619 (93,30)
Indigena 1 (0,04) 0 (0,00) 1 (0,04)
Faixa Etaria 0,001
[13 — 22] 477 (16,99) 190 (6,77) 667 (23,76)
23 — 27] 593 (21,13) 221 (7,87) 814 (29,00)
28 — 31 365 (13,000 192 (6,84) 557 (19,84)
[32 — 50] 503 (17,92) 266 (9,48) 769 (27,40)
1038 (69,04) 869 (30,96) 2807 (100,00)
Total

O teste para a normalidade de Anderson Darling aponta para a nao normalidade

para todas as variaveis incluidas no estudo, a 0,05% de significadncia, dado que o valor

p é menor que 0,001. O teste de qui-quadrado foi realizado para verificar a hipétese de

que as variaveis estejam interferindo diretamente no ébito do produto das gestagoes. Os

resultados estao descritos na Tabela 3. Quanto a situacao conjugal, de acordo com o teste,

nao pode-se rejeitar a hipétese, a 0,05% de significAncia dado valor p = 0,367, de que a
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taxa de Obito independe da situagao conjugal da méae. Conclusao semelhante pode-se ter
com relagao a variavel raca da mae. De acordo com teste, com valor p = 0,324, nao ha
indicios para afirmar, a 0,05 de significincia, que a chance de 6bito tenha dependéncia
com a variavel raca. Para o grau de instrugdo da mae, pode-se afirmar que nao ha indicios
para rejeitar a hipdtese de que esta variavel interfira diretamente na chance da crianca
nascer viva a 0,05 de significancia, o teste aponta valor p = 0,018. A idade da mae interfere
diretamente na chance da crianga vir a 6bito, a 5% significancia. O teste qui-quadrado
obteve valor p = 0,001 (Tabela 3).

Na Figura 1 é apresentado o niimero de atendimentos, no ISEA, no ano de 2013
cujas informacoes fazem parte do banco de dados. Observa-se que o més de Maio com
305 atendimentos dos quais 87 produtos de gestagoes vieram a 6bito. Em seguida tem-se
Julho com 279 casos registrados dos quais 66 foram ébito. Junho foi o terceiro més com
mais registros, foram 260 atendimentos registrados sendo 194 partos bem sucedidos e 66
casos de 6bito. O més com menor nimero de atendimento foi Margo, com 161 registros.
Desses 62 resultaram em Obito. Dezembro e Fevereiro foram os outros dois meses com
menor numero de partos, com frequéncias 200 e 201, respectivamente. No més de dezembro

registrou-se 61 6bitos ¢ no més de fevereiro foram registrados 77 6bitos.

250
1

B Nascido vivo
2 218
B Obito
194
o
= 1 177 185 181
166 166
148
g | 141 139
o 124
99
- 94
= 87
- 77 75 - 5. 72 77
65 62 66 68 65 61
=3
w
—
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Figura 1 — Numero de partos em que a crianca nasceu viva e casos de 6bitos por més em

2013.

4.2 Escolha do Modelo

O vetor de respostas, Y, neste caso é binaria e assume valor 0 quando a mae

atendida declara nao ter perdido seu filho em nenhuma de suas gestagoes e valor 1 quando
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a mae declara que nao obteve sucesso em alguma de suas gestacoes. As variaveis explicativas

sao: a idade da mae, a situagdo conjugal nos niveis solteira, casada, viiva e unido estével.

A raca autodeclarada pela paciente nos niveis branca, preta, parda e indigena. O grau de

instrucao nos niveis sem escolaridade, fundamental I, fundamental II, ensino médio, ensino

superior incompleto e superior completo. Outra variavel utilizada é o niimero de gestacoes.

Ajusta-se inicialmente o modelo saturado com tendéncia linear na variavel idade,

usando o método da maxima verossimilhanga obtém-se as estimativas dos parametros.

Observa-se por meio da Tabela 4 os resultados encontrados, a significAncia para as

estimativas é de 0,05. Observa-se que a varidvel raca na foi significativa. O modelo

saturado registrou AIC = 3121, 3 e desvio residual de 3091,3.

Tabela 4 — Estimativas de méaxima verossimilhanca dos pardametros do modelo saturado
com tendéncia linear na variavel idade e intervalo de confianca.

Parametro Estimativa E.P. wvalort I[Cy;; [Coyr59 Pr(>|t])
Intercepto -2,0500 0,509  -4,003 -3,060 -1,06  0,001%**
Idade (I) -0,0476 0,008  -5,590 -0,060 -0,03  0,001***
Nuimero de gestagoes () 0,5973 0,036 16,440 0,530 0,670  0,001***
Situagao Conjugal

Casada (72) 0,3514 0,111  -0,880 0,130 0,570  0,002**
Vitva (73) 0,3234 0,708 0,460  -1,120 1,720 0,648
Divorciada (74) 0,3925 0,629 0,620 -0,880 1,630 0,533
Uniao estéavel (75) 0,1493 0,120 1,250  -0,090 0,380 0,213
Raga/Cor

Preta (wo) 0,2078 0,438 0,470 -0,680 1,050 0,635
Parda (ws) 0,0690 0,199 0,350 0,310 0,470 0,729
Indigena (wy) -11,4744 324,744  -0,040 - 54,700 0,972
Grau de escolaridade

E. fundamental I (72) 0,6910 0,397 1,740 -0,080 1,490 0,082.
E. fundamental 1T (~3) 0,9788 0,401 2,440 0,200 1,780 0,015*
E. Médio (~4) 1,2468 0,408 3,060 0,460 2,060 0,002**
E. S. Incompleto (75) 0,4190 0,633 0,660  -0,90 1,620 0,508

E. S. Completo () 1,3616 0,496 2,750 0,390 2,340  0,006**

K Significante a 0,001
** Significante a 0,01

* Significante a 0,05

. Significante a 0,10

A Figura 2 observa-se o gréafico de envelope simulado dos calculos tedricos versus

os residuos. Observe que mesmo a variavel raca nao sendo significativa para o modelo, a

0,05 de significAncia, o grafico mostra apenas 3,49% dos pontos fora do envelope.

Usando o método stepwise, observando os critérios AIC e o desvio residual, o
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Figura 2 — Envelope simulado para os residuos do modelo saturado com tendéncia linear
na variavel idade.

modelo foi reajustado para a funcao

0;
log (—1 — 0}) = —1,2695—0,04797 40, 5914v+0, 306375 40, 3278y3+0, 5906y, + 0, 72036
(4.1)
O modelo (4.1) registrou AIC = 3116, 1 e desvio residual 3092,1. Houve, portando,

uma diminui¢do no valor de AIC e um pequeno aumento no valor do desvio residual.
Na Tabela 5 observa-se as estimativas dos parametros e seus respectivos intervalos de
confianca. Detecta-se que, com relacao aos niveis de situacao conjugal, mulheres casadas
se diferencia estatisticamente dos demais niveis quanto a chance de ébito do filho. Em
relagdo aos graus de instrucao, mulheres com ensino fundamental II, ensino médio e ensino
superior completo se diferenciam das mulheres analfabetas, com ensino fundamental I

e/ou com ensino superior completo.

A Figura 3 mostra o envelope simulado dos residuos para o modelo reduzido com
tendéncia linear na varidvel idade. Observa-se que o modelo é significativo, a 0,05 de
significAncia, pois ha apenas 3,95% dos pontos simulados fora do envelope. Em outras
palavras, o modelo se ajusta aos dados e todas as suas variaveis sao significativas. Neste

caso, pode-se conservar a hipotese de que o modelo se ajusta aos dados.

Espera-se que, naturalmente por motivos biolégicos, a mulher ainda com pouca
idade tenha chance zero de éxito na gestagao e que atingido o periodo fértil, geralmente
no inicio da adolescéncia, essa chance seja positiva e aumente consideravelmente com o
passar dos anos atingindo um valor maximo. Posteriormente, quando a carga hormonal
feminina tende a baixar, a chance da mulher ter sucesso no processo de gestacao tende a

diminuir. Esse comportamento nao ¢ linear.



Capitulo 4. Resultado e Discussao 33

Tabela 5 — Estimativas de maxima verossimilhanca dos pardmetros do modelo reduzido
com tendéncia lincar na varidvel idade e respectivos intervalos de confianca.

Parametro Estimativa E. P. valor z [Cy54 [Cy59 Pr(>|z|)
Intercepto -1,2695 0,241 -5,27  -1,741  -0,797  0,001%**
Idade (I) -0,0479 0,008 -5,65 -0,064 -0,031 0,001%**

Nimero de Gestagoes (v) 0,5914 0,036 16,60 0,522 0,661 0,001***
Situagao Conjugal

Casada (73) 0,3063 0,106 2,88 0,098 0,515  0,004**
Grau de Instrucao

E. Fundamental IT (3) 0,3278 0,119 2,75 0,094 0,561  0,006**
E. Médio (74) 0,5906 0,130 4,53 0,335 0,846  0,001***
E. S. Completo () 0,7203 0,311 2,32 0,111 1,329 0,020*

K Significante a 0,001
** Significante a 0,01
* Significante a 0,05

Total points: 2807 i
Points out of envelope. 111 ( 395 %) F o
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Figura 3 — Envelope simulado para os residuos do modelo reduzido com tendéncia linear
na variavel idade.

Adicionando-se a tendéncia quadratica no modelo tem-se novas estimativas, que
estao descritas na Tabela 6. O modelo possui AIC' = 3112, 3 e desvio residual de 3086,3.
Com relagao ao modelo reduzido com tendéncia linear na variavel idade verifica-se uma
queda de 3,8 no valor do AIC e uma reducao de 5,8 no valor do desvio residual. Essa
diminuicao no valor do desvio é um indicativo de melhoramento no ajuste do modelo aos
dados.

O modelo quadratico ajustado tem a equacao log (%) = —0,17811 + 0,002312% +
0,6007v + 0, 358375 + 1,0268v3 4+ 1, 318074 + 1, 390176. O modelo apresentou o menor AIC
e o menor valor para o desvio. Aparentemente é o modelo que melhor explica a relagao

dos dados com a chance de 6bito. As estimativas dos pardmetros do modelo podem ser
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vistas na Tabela 6.

Tabela 6 — Estimativas de maxima verossimilhanca dos pardmetros do modelo reduzido
com tendéncia quadrética na variavel idade e intervalo de confianga.

Parametro Estimativa E. P. valor z [Cy5y ICor5% Pr(>|z])
Intercepto -0,2805 0,843 -0,330 -1,940 1,370 0,739
Idade I -0,1781 0,054 -3,270 -0,280 -0,070 0,001**
Idade? 00023 0,001 2430 0001 0004 0,015%

Numero de Gestagoes (V) 0,6007 0,036 16,470 0,5300 0,670  0,001%**
Situacao Conjugal

Casada () 0,3583 0,112 3,210 0,140 0,580  0,002%*
Vitva (73) 0,3311 0,708 0470 -1,120 1,730 0,640
Divorciada (1) 0,4299 0,629 0,680 -0,840 1,660 0,494
Unigo Estével (73) 0,1503 0,120 1,250 -0,090 0,380 0,209
Grau de Instrucgao

E. Fundamental I (7,) 0,7372 0,404 1,820 -0,040 1,550  0,068.
E. Fundamental IT (v3) 1,0268 0,408 2,520 0,240 1,850 0,012*
E. Médio (74) 1,3180 0,415 3,180 0,520 2,150  0,002%*
E. S. Incompleto (75) 0,5043 0,638 0,790 -0,820 1,720 0,429
E. S. Completo (7s) 1,3901 0,501 2,770  0,4100 2,380  0,006**

K Significante a 0,001
** Significante a 0,01

* Significante a 0,05

. Significante a 0,10

A Figura 4 mostra o envelope dos quantis tedricos versus os residuos. Neste modelo,
reduzido com tendéncia quadratica na variavel idade, a porcentagem de pontos fora do
envelope aumentou quando comparado com o modelo reduzido e apenas tendéncia linear
na idade. Foram registrados 245, ou seja, 8,73% dos pontos fora do envelope. Significa
que nao pode-se admitir que o modelo ¢é significativo, a 0,05 de significancia, para explicar

a relagao entre os dados e a chance de 6bito.

Apesar do valor do AIC e do desvio residual serem menores no modelo reduzido
quadratico, nos residuos houve uma piora, ou seja, parece ter havido um aumento significa-
tivo na distancia entre o modelo e os dados em alguma parte da curva. Foi observado que
o modelo (4.1) é o que nos dé a melhor relagao das varidveis explicativas idade, nimero de

gestacoes, grau de instrucao e situacao conjugal com a variavel resposta Y.

A Tabela 7 nos ajuda a compreender a selecdo do modelo, nela podemos ver os
valores do AIC, dos desvios residuais e da porcentagem de pontos fora do envelope simulado

para cada modelo.

Selecionado o modelo que tem as melhores condi¢oes para modelar a relagdo entre
a chance de 6bito e as variaveis explicativas fizemos a atualizagao dos pardmetros por meio

do Teorema de Bayes.
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Figura 4 — Envelope simulado para os residuos do modelo reduzido com tendéncia quadra-
tica na variavel idade.

Tabela 7 — Tabela resumo dos valores de AIC, desvio residual e percentual de pontos fora
do envelope simulado.

Modelo AIC Desvio Residual Percentual(%)
Linear Saturado 3121,3 3091,3 3,49%
Linear Reduzido 3116,1 3092,1 3,95%
Quadratico Reduzido 3112,3 3086,3 8,73%

Cada pardmetro tem distribui¢do a priori N ~ (up,100), em que gy € sua
respectiva estimativa de maxima verossimilhanga dada no modelo classico. Isso reflete
a informagao a pouca informacao que temos sobre os valores da variabilidade de cada
parametro. Simulando 11 mil vezes, com saltos de 10 estimativas, sendo que as primeiras
mil simulacoes sao descartadas obtemos as atualizacoes dos parametros do modelo. A
Tabela 8 apresenta a média e o desvio padrao e o intervalo de credibilidade de cada

parametro.

Tabela 8 — Estimativas dos parametros do modelo bayesiano e intervalos de credibilidade.

Parametro Média Desvio Padrao Icy59 Icy7 59
Intercepto -1,26011 0,245500 -1,73867 -0,79012
Idade -0,04864 0,008742 -0,06544 -0,03154
Ntimero de Gestagdes (v)  0,59535 0,036691 0,52452  0,66571
Situagao Conjugal

Casada (19) 0,30285 0,107853 0,07748  0,50499
Grau de Instrucgao

E. Fundamental 1T (v3) 0,32936 0,124712 0,06613  0,58345
E. Médio (v4) 0,59074 0,134722 0,33933  0,85858

E. Superior Completo (7) 0,72752 0,312674 0,09130  1,31497
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O modelo bayesiano é dado pela equacao (4.2) a seguir.

0;

log (W) = —1,26011-0, 0486474-0, 59535140, 302857240, 32936340, 59074~,+4-0, 727524
(4.2)

A sequéncia de figuras a seguir, Figura 5 até a Figura 18, mostra as séries temporais dos

parametros e as suas respectivas densidades a posterioris. Podemos ver a convergéncia dos

parametros nas figuras.
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4.2.1 Interpretacdo dos modelos e predicdes

O modelo ajustado por verossimilhanca, (4.1), é bastante semelhante ao modelo
Bayesiano, (4.2). Observa~se essa semelhanga pela proximidade dos valores dos pardmetros.
Os valores preditos pelos dois modelos também se assemelham, conforme mostra a Tabela
9 e a Tabela 10. O modelo (4.1) mostra 1881 casos de criangas nascidas vivas, confirmado
pelos dados, e 127 casos de ébitos dados que nasceram vivas. O mesmo modelo também
nos diz que 649 casos de criancas nascidas vivas quando na verdade elas foram casos de

obito e 220 casos de Obitos confirmados pelos dados.

Tabela 9 — Matriz de confusdo do modelo (4.1).

Valores Preditos
Nascido vivo Obito
Valores Reais Nascido vivo 1811 127
Obito 649 220

O modelo Bayesiano, (4.2), nos mostra resultado bastante semelhante. Esse modelo
nos mostra 1810 casos de criancgas que nasceram vivas, casos estes confirmados pelos dados,
enquanto que 128 casos foram registrados como 6bito erroneamente. Portanto o modelo
(4.1) obteve 1 acerto a mais que o modelo Bayesiano. O modelo (4.2) ainda detecta 649
casos de nascidos vivos quando na verdade os individuos foram a 6bito e 220 casos de

obitos quando realmente os individuos foram a 6bito.

Na Tabela 11 tem-se a acurdcia, a taxa positiva verdadeira (TP), a taxa de falsos

positivos (FP), a taxa negativa verdadeira (TN), a taxa de falsos negativos (FN), e a
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Tabela 10 = Matriz de confusdo do modelo (4.2).

Valores Preditos
Nascido vivo Obito
Valores Reais Nascido vivo 1810 128
Obito 649 220

precisao para os dois modelos ajustados. Os valores sao praticamente iguais, alguns diferem
muito pouco. O modelo (4.2) tem uma acuracia um pouco maior enquanto que o modelo

(4.1) tem maior precisdo.

Tabela 11 = Indicadores dos modelos ajustados.

Acurécia TP FP TN FN Precisao
Modelo (4.1)  0,7232  0,2532 0,0655 0,9344 0,7468 0,6340
Modelo (4.2)  0,7235  0,2532 0,0660 0,9339 0,7468 0,6322

A Figura 19 mostra em preto uma amostra observada de 100 desfechos (nascidos
vivos ou 6bitos), em vermelho a previsao Bayesiana. O valores, em vermelho, sdo obtidos

probabilisticamente
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Figura 19 — Pontos preditos pelo modelo Bayesiano para uma amostra de 100 mulheres.

Simulando alguns resultados possiveis valores para as variaveis do modelo, e
adotando o modelo Bayesianos, calculou-se a probabilidade estimada (é) de 6bito para
cada situacao. Observe a Tabela 12, destaca-se trés situacoes. Na linha trés, tem-se a
situacao em que a mae de primeira viagem tem 13 anos de idade, nao é casada e ndao tem
ensino possui o fundamental II, a probabilidade de ébito da criancga é de 0,215. Na linha

scte, a mae tém 45 anos de idade, estd em sua sétima gestagdo, nao é casada e possui
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ensino médio. Nesta situacdo a probabilidade de desfecho tragico de sua gestacao é de
0, 740. Por fim, na linha nove, tem-se uma méae que possui ensino superior completo, nao ¢é
casada e esta gerando seu primeiro filho com 50 anos de idade, a probabilidade de 6bito

da crianca é de apenas 0, 085.

Tabela 12 — Calculo da probabilidade de 6bito para 10 situagoes aleatorios possiveis.

Idade (/) Numero de Gestagao () Situagao Conjugal Grau de Instrugao 0

26 2 Outros E. Fundamental II 0,268
29 2 Outros Ensino Médio 0,291
13 1 Outros Outros 0,215
38 1 Outros E. Fundamental IT 0,101
28 1 Casada Outros 0,199
40 4 Outros Outros 0,305
45 7 Outros E. Médio 0,740
26 3 Outros Outros 0,323
50 1 Outros E. S. Completo 0,085
24 1 Outros Outros 0,138
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5 Conclusao

Neste trabalho pdde-se constatar que a idade da mae é um fator que interfere
diretamente na chance de uma crianga vir a 6bito no periodo perinatal assim como o
numero de gestacoes. As outras varidveis que interferem sao o fato da mae ser casada e ter

ensino fundamental II, ter ensino médio ou curso superior completo.

O modelo estimado por maxima verossimilhanca e mais adequado foi o modelo
log (1—%—> = —1,2695 — 0,04791 + 0, 5914 4 0, 306375 + 0, 32783 + 0, 5906, + 0, 720374,
que foi atualizado, usando as técnicas Bayesianas, para o modelo log (1—215) = —1,26011 —
0,048641 + 0,59535v + 0,302857, + 0, 3293673 + 0,59074~, + 0, 72752~s. Os modelos,
tanto estimado pelo método da maxima verossimilhanca quanto o modelo atualizado pelo
Teorema de Bayes predizem resultados muito préximos um do outro. Os parametros do
modelo Bayesiano nao apresentou grande diferenca para os valores dos pardmetros do

modelo classico.

O modelo quadratico, apesar de teoricamente ser mais plausivel, ndo apresentou
bons resultados nos residuos. Os residuos dos modelos linecares apresentaram melhores
comportamentos. No entanto nao quer dizer que os modelos (4.1) e (4.2) sejam os melhores
modelos para representar essa relagdo entre variaveis maternas e a chance de 6bito de uma

crianga, foram os melhores que encontramos neste momento.

Ha uma diversidade de modelos que podem ser testados. Pode-se usar outra
distribuigdo, por exemplo a distribuicdo Quase-Binomial, pode-se estruturar modelos mais
complexos que modelam a assimetria e a curtose além da média e da variancia. Fica a
sugestao para os futuros trabalho, estruturar um modelo que minimize a distancia entre a

equagao ajustada e os dados e supere em termos de qualidade os modelos (4.1) e (4.2).



43

Referéncias

AZEVEDO, L. P. de. APLICACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS NO
PROCESSO DE CLASSIFICACAO DE ORQUIDEAS DO GENERO CATTLEYA.
Dissertacio (Mestrado) — INSTITUTO FEDERAL DE EDUCACAO, CIENCIA E
TECNOLOGIA DE MINAS GERAIS, dez. 2016. Citado na pagina 26.

BOLFARINE, H.; SANDOVAL, M. C. Introducdo a inferéncia estatistica. Rio de Janeiro:
[s.n.], 2001. v. 2. Citado na pagina 16.

CONGALTON, R. G. A review of assessing the accuracy of classifications of remotely
sensed data. Remote sensing of environment, Elsevier, v. 37, n. 1, p. 35=46, 1991. Citado
na pagina 25.

CORDEIRO, G. M.; DEMETRIO, C. G. Modelos lineares generalizados e extensoes. Sao
Paulo, 2008. Citado 3 vezes nas paginas 14, 15 e 16.

CORDEIRO, G. M.; PAULA, G. A. Modelos de regressao para andlise de dados
univariados. Sao Paulo: IMPA, 1989. Citado na pagina 18.

COSTA, A. P. Analise das Ag¢oes Essenciais Preconizadas Pelo Programa de Humanizacao
do Pré-Natal e Nascimento a Partir do Cartiao da Gestante. Dissertacao (Mestrado) —
Universidade Federal da Paraiba, 2012. Citado na pagina 13.

COX, D. R. et al. The role of significance tests [with discussion and reply]. Scandinavian
Journal of Statistics, JSTOR, p. 49-70, 1977. Citado na pagina 24.

DEMETRIO, C. B. Modelos lineares generalizados e extensoes. Statistical modelling,
Springer Verlag, v. 57, p. 95, 1989. Citado 2 vezes nas paginas 14 e 23.

DERKSEN, S.; KESELMAN, H. J. Backward, forward and stepwise automated subset
selection algorithms: Frequency of obtaining authentic and noise variables. British Journal
of Mathematical and Statistical Psychology, Wiley Online Library, v. 45, n. 2, p. 265282,
1992. Citado na péagina 10.

FIRMINO, M. J. d. A. C. et al. Testes de hipdteses: uma abordagem ndao paramétrica.
Tese (Doutorado), 2015. Citado na péagina 20.

FLACH, P. A. The geometry of roc space: understanding machine learning metrics
through roc isometrics. In: Proceedings of the 20th International Conference on Machine
Learning (ICML-03). [S.1.: s.n.], 2003. p. 194-201. Citado na pagina 25.

FONSECA, J. S. d.; MARTINS, G. d. A. Curso de estatistica. Dissertagao (Mestrado),
1996. Citado na pagina 11.

GIOLO, S. R.; COLOSIMO, E. A. Analise de sobrevivéncia aplicada. Edgard Blucher,
2006. Citado na pagina 24.

JAMES, G. et al. An introduction to statistical learning. New York: Springer, 2013. v. 112.
Citado na péagina 22.



Referéncias 44

JENNRICH, R.; SAMPSON, P. Application of stepwise regression to non-linear estimation.
Technometrics, Taylor & Francis, v. 10, n. 1, p. 63-72, 1968. Citado na pagina 10.

KINAS, P. G.; ANDRADE, H. A. Introdugdo a andlise bayesiana (com R). Sao Paulo:
maisQnada, 2010. ISBN 978-85-61797-10-2. Citado 4 vezes nas paginas 11, 18, 19 e 20.

LUNN, D. et al. The BUGS book: A practical introduction to Bayesian analysis. [S.1]:
Chapman and Hall/CRC, 2012. Citado na pégina 23.

MARDIA, K. V.; MARSHALL, R. J. Maximum likelihood estimation of models for
residual covariance in spatial regression. Biometrika, Oxford University Press, v. 71, n. 1,
p. 135-146, 1984. Citado na pagina 10.

MCCULLAGH, P.; NELDER, J. A. Generalized linear models. New York: CRC press,
1989. v. 37. Citado na pagina 14.

MCHUGH, M. L. The chi-square test of independence. Biochemia medica: Biochemia
medica, Medicinska naklada, v. 23, n. 2, p. 143-149, 2013. Citado na pagina 20.

MINISTERIO DA SAUDE. Entendendo o SUS. Brasilia, 2006. Disponivel em:
<http://portalsaude.saude.gov.br /index.php/cidadao/entenda-o-sus>. Citado na pagina
12.

MOORE, D. S. Chi-Square Tests. Virginia, 1976. Citado na pagina 20.

MORAL, R. A.; HINDE, J.; DEMETRIO, C. G. Half-normal plots and overdispersed
models in r: The hnp package. Journal of Statistical Software, v. 81, n. 10, p. 1-23, 2017.
Citado 2 vezes nas paginas 11 e 25.

NELDER, J. A.; BAKER, R. J. Generalized linear models. New York: Wiley Online
Library, 1972. Citado na pagina 24.

NELSON, L. S. The anderson-darling test for normality. Journal of Quality Technology,
Taylor & Francis Ltd., v. 30, n. 3, p. 298, 1998. Citado na pagina 21.

PARAIBA, J. da. Mais de 5 mil partos feitos no Isea-CG sio de outras cidades e caso vai
ao MFP. Campina Grande: Reportagem, 2018. Citado na pagina 13.

PAULA, G. A. Modelos de regressdo: com apoio computacional. Sao Paulo: IME-USP Sao
Paulo, 2004. Citado 5 vezes nas paginas 15, 22, 23, 24 e 25.

PAULINO, C. D. M.; TURKMAN, M. A. A.; MURTEIRA, B. Estatistica bayesiana.
Lisboa: FUNDACAO CALOUSTE GULBENKIAN, 2003. ISBN 972-31-1043-1. Citado 4
vezes nas paginas 19, 20, 22 e 23.

PICHE, R.; PENTTINEN, A. et al. Bayesian methods. 2010. Citado na pagina 11.

RETALHOS HISTORICOS DE CAMPINA GRANDE. Memdéria Fotogrifica: A
Maternidade Elpidio de Almeida (ISEA). Campina Grande, 2011. Disponivel em:
<http://cgretalhos.blogspot.com /search?q=ISEA# . WxIE-kgvzIV>. Citado na pagina
13.

SARINHO, S. W. Mortalidade neonatal na cidade do recife: um estudo caso-controle.
1998. Citado na péagina 10.



Referéncias 45

SHESKIN, D. J. Handbook of parametric and nonparametric statistical procedures. New
York: crc Press, 2003. Citado 2 vezes nas paginas 21 ¢ 22.

SILVA, C. F. d. et al. Fatores de risco para mortalidade infantil em municipio do nordeste
do brasil: linkage entre bancos de dados de nascidos vivos e ébitos infantis-2000 a 2002.
Revista Brasileira de Epidemiologia, SciELO Public Health, v. 9, p. 69-80, 2006. Citado

na pagina 10.

VICTORA, C. G. et al. Satde de maes e criancas no brasil: progressos e desafios. Lancet,
2011. Citado na pagina 10.

VIEIRA, S. Introdugdo a bioestatistica. Rio de Janeiro: Elsevier Brasil, 2015. Citado na
pagina 20.



