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Resumo

A elaboracao de projecoes de mortalidade é de fundamental importancia para es-
timar demandas de servicos publicos e de ptublicos-alvo nas politicas publicas, particular-
mente em areas como na saide e na previdéncia social. No entanto, antes de se projetar
a mortalidade faz-se necesséario conhecer o grau de qualidade dos registros de ébitos. Ao
serem abordadas estas questoes para regides como o Semiarido brasileiro esbarra-se com
um recorte geografico espacial que convive com um distanciamento acentuado dos padroes
de desenvolvimento do pais e é marcado por grandes desigualdades sociais. Diante de uma
situacao de incompletude dos 6bitos associados a uma regiao com niveis de desenvolvi-
mento baixo indaga-se sobre quando a cobertura dos ébitos atingira a universalizacao dos
seus registros de 6bitos. O presente trabalho faz uso de métodos matematicos de projecoes
(Logistico, Gompertz e Holt) para estimar em que ano a cobertura atingird 100% para os
Estados do Semiarido brasileiro. Entre as modelagens, Holt apresentou melhor adaptacao
ao padrao dos dados das séries descrevendo as previsoes em menores tempos e erros de

estimacgao para o estudo.

Palavras - Chaves: Cobertura dos Obito, Semisrido Brasileiro, Projecoes da Mor-

talidade.
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Capitulo 1

Introducao

A elaboracao de projecoes demograficas é de fundamental importancia para estimar
demandas de servicos ptublicos e de publicos-alvo nas politicas puiblicas, em areas como na
educagao, satude, trabalho e planejamento urbano, onde faz-se necessario o uso de técnicas
matematicas. O Ministério da Educagao, por exemplo, necessita saber o tamanho, a
evolucao e a localizacao da populacao em idade escolar. O planejamento urbano precisa de
informagcoes sobre a populacao total de uma localidade para poder ampliar a rede de postos
de saude e de servigos médicos na extensao da cobertura da rede de abastecimento de
agua e saneamento basico e na implantagao de projetos sociais entre outros. O Ministério
do Trabalho precisa acompanhar a evolucao atual e futura dos variados subgrupos de
populagoes-meta, como a PEA e a Previdéncia Social verificando seu nivel para um periodo
especifico (MARTINE & LIMA, 1997).

Naturalmente, como todo processo de formulacao de politicas sociais envolve a
avaliacao quantitativa da populacao-alvo a que ela se destina, no horizonte de tempo em
que se planeja sua atuacao, a produgao de projegoes populacionais constitui parte impres-
cindivel das estatisticas disponiveis para a sociedade (SEADE, 1995). No entanto, antes
de se projetar a populacao faz-se necessario conhecer o comportamento dos componentes
demogréficos (mortalidade, fecundidade e migracao) e suas influéncias nos padroes da po-
pulacao. Particularmente, projetar a mortalidade ¢é essencial no planejamento de politicas
e agoes voltadas ao atendimento de demandas sociais e de saide.

Uma questao que merece destaque quanto ao uso dos componentes demograficos diz
respeito a qualidade dos dados que servirao de base para as projecoes. Especificamente,

interessa saber a qualidade dos registros de 6bitos quando se pretende fazer projecoes de
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mortalidade. Ao serem abordadas estas questoes para regioes como o Semiarido brasi-
leiro esbarra-se com um recorte geografico espacial que convive com um distanciamento
acentuado dos padroes de desenvolvimento do pais e é marcado por grandes desigualda-
des sociais (PAES & REGIS, 2010). O Indice de Desenvolvimento Humano (IDH) do
Semidrido é considerado baixo para aproximadamente 82% dos municipios, que possuem
IDH até 0,65. Isto significa um déficit em relacao aos indicadores de renda, educagao e
longevidade para 62% da populagao do Semidrido (PORTAL ASA BRASIL, 2010).
Diante de uma situagao de incompletitude dos 6bitos associado a uma regiao com
niveis de desenvolvimento precario hé de indagar-se quando a cobertura de 6bitos do
semidrido atingird o patamar de 100%, ou seja, a universalizagao de suas estatisticas
de 6bitos. Por outro lado, uma outra questao surge ao se questionar sobre os rumos da
mortalidade no Semidrido brasileiro, ja que o subregistro implica em corregao dos niveis da
mortalidade, elevando sua magnitude. Na busca de resposta para esses questionamentos,

formulam-se os objetivos a seguir:

Objetivo Geral:

Tracar cenarios prospectivos sobre a cobertura dos registros dos 6bitos para os

espacos geograficos dos Estados do Semiérido brasileiro.

Objetivos Especificos:

e Projetar a cobertura dos 6bitos para o Nordeste e seus Estados até atingir a univer-

salizagao;
e Elaborar a Série da Cobertura dos Obitos para os Estados do Semidrido.

e Projetar a cobertura dos 6bitos para os Estados do Semiarido brasileiro até atingir

a universalizacao;



Capitulo 2

Referencial teorico

2.1 Qualidade dos registros de 6bitos

As estatisticas de mortalidade refletem a situacao da saude de uma populacao,
as quais sao utilizadas na formulacao de indicadores demograficos, como Taxa Bruta de
Mortalidade (TBM), Razéo de Mortalidade Materna (RMM), Propor¢ao de Obitos por
Causas Mal Definidas, entre outros. No entanto, a evolugao dos registros vitais no Brasil
¢ marcada por fatores politicos e instabilidades administrativas que comprometeram sua
qualidade e portanto sua utilidade (PAES, 2005).

Devido a este comprometimento, o Ministério da Satide (MS) tem optado por
uma metodologia que utiliza estimativas indiretas desses indicadores, criando possiveis
situagoes que retratem o desenvolvimento na satide brasileira, dispensando o uso direto
das estimativas vitais (JORGE; GOTLIEB, 2001). No Brasil existem véarios érgaos e

instituigdes que produzem e/ou utilizam estimativas indiretas, entre eles:

e A Fundagao Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) que produz e faz
estimativas. Em 1974 iniciou suas publicagoes anuais das estatisticas vitais para
todas as unidades de federacao constituindo-se como principal provedor de dados e
informagoes do Pais, que atendem as necessidades dos mais diversos segmentos da
sociedade civil, bem como dos érgaos das esferas governamentais federal, estadual e

municipal;

e O Sistema de Informagao de Mortalidade (SIM) apenas produz dados. Foi desen-
volvido em 1975 pelo Ministério da Saude (MS) para obter dados regulares sobre
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mortalidade no Pais. O SIM foi concebido para suprir as falhas do Sistema de Re-
gistro Civil e permitir conhecer o perfil epidemiolégico da mortalidade em todo o

pais;

e A Rede Interagencial de Informagao para a Satide (RIPSA) nao produz dados, mas
calcula indicadores de mortalidade. Foi criada em 1996, cuja finalidade foi tornar
disponiveis todas as bases de dados importantes para os setores a niveis federal,

estadual e municipal.

As informacoes apresentadas tanto pelo SIM como pelo IBGE em sua maioria sao
deficientes, as quais impedem uma cobertura completa dos dados de 6bitos em pequenas
areas e que somado ao mal preenchimento da Declaracao de Obito dificultam o processo de
notificacao e contagem. No Brasil esta ocorrendo uma melhora bastante lenta e gradativa
nos registros de 6bitos, no entanto alguma regioes ainda estao distantes de uma cobertura
completa.

Registros de ébitos confiaveis classificados por idade ou quaisquer outras carac-
teristicas populacionais ainda representam um entrave na construcao de indicadores de
mortalidade. No entanto, dimensionar esses ébitos significa medir a sua cobertura, ou
seja, medir o seu subregistro. Sabe-se que a cobertura é diferenciada por sexo e idade,
cujo grau de cobertura pode ser estimado por varios métodos, além de que os 6bitos nas
primeiras idades sao inferiores aos adultos, limitando assim o uso desses dados (PAES,
2007). Contudo suas aplicagoes sugerem que mesmo dados deficientes podem serem tteis
para estimar os niveis e tendéncias de mortalidade, cuja diferenga entre suas aplicagoes se
remetem aos seus supostos, exigéncias e grau de precisao.

Diversas técnicas foram propostas para dimensionar a cobertura dos ébitos. Entre
elas destaca-se o Método da Equacao de Balanco do Crescimento que foi desenvolvido
por Brass (1975). Ele mostrou que em uma populagao estavel, a equacao do balango do
crescimento pode ser expressa como uma relacao linear entre a taxa de mortalidade e a
taxa de natalidade para os diferentes grupos etarios, cujo coeficiente angular especifica o
fator de corregao, ou seja, o subregistro de 6bitos e o coeficiente de intersecao determina
a taxa de crescimento da populacao de estudo (BRASS, 1975).

Existem muitos obstaculos e dificuldades para atingir uma universalizacao pelos
sistemas atuais como vencer desafios em controlar o fluxo de informagoes pelos cartérios

e unidade de saude, em regioes de extrema pobreza no interior do Nordeste. No entanto,
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a universalizacao dos registros de ébitos ¢ uma meta alcancavel e, nesta perspectiva sabe-
se que a medida que os niveis de cobertura aumentam, os registros tanto para homens
como mulheres devem aumentar em conjunto, rumo a meta de 100% de completitude
(PAES, 2005). Abordagens nessa linha sao raras, apenas um trabalho foi encontrado na
literatura, realizado por Paes e Regis (2010), ao investigar quando os Estados do Nordeste

iriam atingir a universalizacao dos registros de 6bitos.

2.2 Métodos de Projecao da Cobertura de Obitos

Nao existem métodos especificos para se projetar a cobertura dos ébitos. No en-
tanto, a literatura disponibiliza modelos matematicos que podem ser adaptados para
situagoes de projegoes da cobertura de 6bitos, desde que nao violem a natureza de seus
critérios. Entre eles, faz-se referéncias aos seguintes modelos: Modelo Logistico, Modelo
de Gompertz e Modelo de Suavizacao Exponencial de Holt.

Em 1825, o matematico Benjamin Gompertz com o intuito de descrever a taxa de
mortalidade de seres humanos, desenvolveu uma equagao diferencial ordinaria nao linear
denominada de Curva de Gompertz, tendo como principio uma relacao que mostra a taxa
de crescimento de um fenomeno biolégico com o passar do tempo, em que apds certo
estagio de maturidade sexual, o risco de morte passa a se comportar de forma exponencial
(GOMPERTZ, 1825).

Nesse estudo, utilizou-se o modelo de Gompertz para medir a relagao entre o nivel
das coberturas dos 6bitos e os anos subsequentes de uma série temporal estimada pela
RIPSA, em que espera-se que a cobertura aumente exponencialmente com o passar dos
anos, mediante o melhoramento na captacao dos dados de ébitos. Atualmente, curvas
derivadas desta fungao nao linear sao intensamente utilizadas para a andlise de dados
longitudinais na area da saide, onde medidas de natureza continua sao estudadas ao
longo do tempo. Por exemplo, Lo (2007) e Albano e Giorno (2006) utilizaram para
estudar prospectivamente a progressao do tamanho de tumores solidos, permitindo uma
melhor compreensao da evolugao da doenga. Na oftalmologia, Augusteyn (2007) utilizou
curvas de Gompertz para analisar o crescimento do cristalino humano a partir do acimulo

de peso timido, em fungao da idade (SOUZA, 2010).
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Em 1838, o matematico Verhulst criou um modelo para expressar a lei do cresci-
mento de populagoes humanas denominado de Curva Logistica. Ela descreve o crescimento
populacional durante um determinado periodo de tempo. O matematico belga observou
que, no inicio, uma populacao cresceria exponencialmente até atingir o limite de recursos
criticos. Ele supos que o crescimento populacional seria freado por alguma fungao propor-
cional a superabundancia populacional. Essa diferenca no crescimento geraria uma curva
de crescimento no formato de S.

A curva logistica aponta que o crescimento populacional é o produto da articulacao
de trés fatores: crescimento constante relativo, chamado de parametro malthusiano; o ta-
manho real da populacao no inicio do periodo; e a diferenca entre a capacidade de suporte
e as necessidades da populagao. A curva logistica tem sido largamente empregada para
a representacao de dados empiricos de crescimento de animais e vegetais, de crescimento
de populagoes humanas e de adocao de novos bens economicos. A curva logistica também
supoe que as taxas de natalidade e de mortalidade sao continuas, ou seja, nao sofrem al-
teragoes aleatdrias ao longo da sua trajetéria. No entanto, a populacao representada pela
curva logistica apresenta uma distribuicao etaria estavel, ou seja, nao ha diferenca entre
os individuos daquela populagao, e ndo hé predominancia de faixa etaria (BEZERRA,
2008).

Por sua vez, o Alisamento Exponencial de Holt (AEH) é um modelo aplicado em
uma série temporal que apresente tendéncia linear positiva ou negativa. O AEH utiliza
duas constantes de alisamento diferentes que alisam diretamente os valores do nivel e
da tendéncia da série. Segundo Morettin e Toloi (2006), se existem indicagoes de que
uma série temporal exibe uma tendéncia linear (e nenhuma sazonalidade), o método de
Holt geralmente oferece bons resultados. O AEH ¢é aplicavel em diversas areas, como por
exemplo, nas ciéncias sociais. Oliveira (2012) utilizou este método para prever uma série
temporal de homicidios dolosos no Rio de Janeiro; na satde Silva (2012) utilizou para fazer
uma previsao de demanda para fios cirdrgicos, utilizados em um hospital escola. Marinho
e Paes (2010) em trabalho pioneiro fizeram uso desse método para fazer previsdes de

quando a cobertura de ébitos dos Estados do Nordeste iriam atingir 100% de cobertura.



Capitulo 3

Metodologia

3.1 Fonte de Dados

No Brasil, a producao e utilizagao de informagoes sobre as estatisticas vitais (6bitos
e nascimentos) sao processadas em um contexto muito complexo de relagoes institucionais,
compreendendo variados mecanismos de gestao e financiamento. Existem duas fontes ofi-
ciais de informagoes que sao responsaveis pela producao das estatisticas vitais de 6bitos: O
Ministério da Satude, por meio do Sistema de Informagao sobre Mortalidade e a Fundagao
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, através das Estatisticas do Registro Civil,
com disponibilidade anual para todos os municipios brasileiros. Ambos sao sistemas de
vigilancia epidemioldgica nacional, cujo objetivo consiste em captar dados sobre os 6bitos
do Pais para fornecer informacoes sobre mortalidade para todas as instancias do sistema
de saude.

Na projecao da cobertura dos obitos, utilizou-se a série temporal anual de 1991
a 2011 (a unica disponivel) da Razao entre Obitos informados e estimados pela Rede
Interagencial de Informagoes para a Satude (RIPSA, 2012) para o Nordeste Brasileiro,
acessados através do site do Departamento de Informatica do SUS (DATASUS). A RIPSA
tem como propésito promover a disponibilidade adequada e oportuna de dados bésicos,
indicadores e andlises sobre as condicoes de satide e suas tendéncias, visando aperfeicoar
a capacidade de formulacao, gestao e avaliagao de politicas e agoes publicas pertinentes.
E importante destacar que nao ha disponibilidade de estimativas da cobertura de ébitos

especificamente para os espagos geograficos do Semiarido brasileiro.
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Para construcao e andlises das estimativas apresentadas nesse trabalho utilizou-se
o Ambiente R. O R é uma linguagem de programacao orientada a objetos onde o usuario
pode criar suas proprias fungoes, e sua propria rotina na andlise de dados. Ele é uma
importante ferramenta na manipulacao e analise de dados, com testes paramétricos e nao
paramétricos, modelagem linear e nao linear, anélise de séries temporais, entre outros. O R
¢ um ambiente de software livre para computacao estatistica e graficos, onde é apresentado
em versoes de acordo com o sistema operacional UNIX, Windows ou Macintosh, apresenta
cédigo fonte aberto, podendo ser modificado ou implementado com novos procedimentos

desenvolvidos por qualquer usudario a qualquer momento.

3.2 Qualidade dos Obitos dos Estados do Nordeste

O indicador de qualidade dos dados de mortalidade (cobertura dos ébitos) pos-
sibilita analisar variacoes geograficas e temporais dos dados coletados pelo SIM, com o
objetivo de avaliar a sua consisténcia. Indica areas geograficas com subregistro expressivo
de dados do SIM e contribui para o desenvolvimento operacional do sistema. E 1til para
orientar a escolha da melhor fonte de dados de 6bitos no calculo de indicadores. Além
disso, subsidia o aperfeicoamento de estimativas obtidas por métodos demograficos indi-
retos e contribui para a melhoria da qualidade da informacao em saide. Segundo Jorge

(2007) existem diversos métodos usados para estimar a cobertura:

e Numero de municipios com informacao regular de mortalidade na populacao coberta
pelo sistema e nimero de 6bitos informados pelo total de municipios, bem como
por aqueles com informagoes regulares. Esta metodologia foi usada no inicio da

implantacao do SIM e abandonado a partir dos dados de 1995;

e Comparagao dos seus dados com aqueles dos Cartérios (via IBGE), embora se saiba
que estes também tém falhas nas areas menos desenvolvidas do pais, onde enterra-

mentos sao feitos sem o competente registro;

e Comparacao entre os dados do SIM e projecoes demograficas feitas pelo IBGE. Desde
1996, com a criacao da RIPSA, essas estimativas tém sido usadas como referéncia

para avaliacao do SIM,;
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e Anadlise do coeficiente de mortalidade qualquer que seja o nivel de satide de uma
populacao. O pressuposto é de que esse indicador deve flutuar entre 6 e 12 6bitos

por mil habitantes.

Nesse trabalho tratar-se-a4 do uso do terceiro método. Para o cdlculo da cobertura
realizado pela RIPSA (2012) foi utilizado o nimero de 6bitos notificados ao Sistema de
Informagoes de Mortalidade do Ministério da Satide, em relacao ao nimero estimado pelo
IBGE, na populacgao residente dos Estados do Nordeste brasileiro, para os anos de 1991
a 2011. Esse indicador mede a relacao quantitativa entre ébitos informados no SIM e os
estimados por projecoes demogréficas, refletindo a cobertura do SIM. Valores de cobertura
proximos a 100 indicam coincidéncia entre a frequéncia dos ébitos apurados pelo SIM e as
estimativas demograficas; valores acima de 100 sugerem que a estimativa demografica esta
subestimada e valores abaixo de 100 que ha subregistro do SIM. A cobertura de ébitos é
dada pela seguinte equacao:

ol

= 1
C= o 100

Em que:

C: Cobertura dos ()bitos;

OI: Numero informado de 6bitos de residentes;

OFE: Numero estimado de 6bitos de residentes.

Como todo método derivado de estimacao esta sujeito a erros, a RIPSA aponta

alguns erros metodoldgicos:

e A estimativa do niimero de 6bitos para anos intercensitarios pode, em alguns casos,

nao refletir o padrao demografico atual, por estar baseada em tendéncias passadas;

e No caso das estimativas, envolve as dificuldades metodoldgicas e imprecisoes ineren-
tes as técnicas utilizadas, cujos pressupostos podem nao se cumprir por mudancas

da dinamica demogréfica. A imprecisao é maior no caso de pequenas populagoes;

e H4 possibilidade de variacao no valor da razao devido a imprecisoes no registro do

local de residéncia, na Declaracao de Obito.

Apesar destas restrigdes, Paes (1999) aponta que as estimativas da cobertura de
6bitos sao razoavelmente bem representadas e chama a atencao para os erros, ao lembrar

que eles sao inerentes a quaisquer estimativas.
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3.3 Meétodos de Projecao da Cobertura de Obitos

A regressao nao linear é uma forma de andlise em que os dados sao modelados por
uma funcao que é uma combinag¢ao nao linear dos parametros do modelo. Entre esse tipo
de modelagem de regressao, a funcao Logistica e a fungao de Gompertz sao bastante usuais
na estimagao do crescimento de populagoes humanas (HOFFMAN & VIEIRA, 1998). Em
qualquer tipo de modelagem, além do ajuste realizado, é necessario fazer inferéncias sobre
os parametros em estudo.

Uma das melhores alternativas que se pode fazer para assegurar uma analise nao
linear bem sucedida é obter bons valores iniciais para os parametros, a partir dos quais
a convergéncia podera ser obtida rapidamente. Um nimero crescente de pesquisadores
compartilham o sentimento de que as relacoes entre varidveis bioldgicas sao melhores
descritas por func¢oes nao lineares. Processos como crescimento, decaimento, nascimento,
mortalidade, abundancia, competicao e producao raramente sao relacionadas linearmente
as variaveis explicativas. Nesse trabalho usaremos esses dois tipos de modelagem nao

linear para estimar o ano de completitude das coberturas dos 6bitos.

3.3.1 Modelo Logistico

A curva logistica faz parte das chamadas curvas de saturacao. Ela é aplicada
a fenomenos em que a taxa de crescimento de suas observagoes acumulada cresce até
um determinado valor e, a partir desse ponto, comecga a cair com a mesma intensidade
do crescimento, tendendo para um valor estacionario no longo prazo. Assim, no ajuste
logistico, esta implicito que o ritmo de aumento das taxas de crescimento é igual ao do
decréscimo, o que, no longo prazo, dificilmente acontece com a tendéncia de projecoes

humanas. Fazendo as devidas adaptagoes nas variaveis do modelo, a equagao é dada por:

. (0%
o 1+ e—(@—5)

Em que:
Y. coberturas dos 6bitos;

x: tempo em anos das coberturas dos 6bitos;



11

a: corresponde ao valor assintético, indicando o valor de estabilizacao da variavel
dependente em relacao ao tempo;
B: corresponde ao parametro de localizagao;

v: medida relativa a taxa de crescimento da curva.

Em que «, § e v sdo parametros, a > 0 e v > 0. A funcdo que expressa este
modelo foi indicada para o estudo descritivo do crescimento de populacoes humanas por
Verhulst, que a denominou de "curva logistica”. Verifica-se que a fungao é monotonica-
mente crescente e fica entre duas assintotas horizontais que sao o eixo das abcissas e a reta
ordenada constante e igual a a, cujo ponto de inflexdo para a abcissa X = /v, quando

Y = «a 2. A Figura 3.1 ilustra a curva do modelo Logistico.

Figura 3.1: Curva de Ajuste do Modelo Logistico
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3.3.2 Modelo de Gompertz

A funcao de Gompertz foi inicialmente utilizada para descrever a taxa de morta-
lidade de uma populacao por Gompertz em 1825, cuja aplicabilidade é sugerida também
em modelos sigmodais de crescimento. Baseia-se em que a taxa de crescimento relativo
¢ descrente de forma exponencial. A curva é assimétrica em relagdo a seu ponto de in-
flexao, sendo o ritmo de desenvolvimento mais lento depois de alcancado esse ponto, ou
seja, a funcao de Gompertz foi desenvolvida sob a suposicao de que a taxa de crescimento

especifico cai exponencialmente com o tempo. A equagao do modelo é dada por:
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Yy — ae_ew(w—ﬂ)

Em que, feitas as devidas adaptagoes, tem-se que:

Y. coberturas dos ébitos;

xr: tempo em anos das coberturas dos ébitos;

a: corresponde ao valor assintético, indicando o valor de estabilizacao da variavel
dependente em relacao ao tempo;

[: corresponde ao parametro de localizacao;

~: medida relativa a taxa de crescimento da curva.

A curva de Gompertz é frequentemente usada em situagoes em que o crescimento
nao é simétrico em relagao ao ponto de inflexdo que ocorre em r =  quando ¥V = %,
sendo Wy, = v%. A fungao de Gompertz ¢ monotonicamente crescente e fica entre duas
assintotas horizontais: o eixo das abcissas e a reta de ordenada. Pode-se verificar que a
fungao de Gompertz tem ponto de inflexdo quando X = —in(—3)/Iny e Y = e*71. A

Figura 3.2 ilustra a curva do modelo de Gompertz.

Figura 3.2: Curva de Ajuste do Modelo de Gompertz
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Além dos métodos de regressao nao linear, foi abordado o Alisamento Exponencial
de Holt, que é bastante utilizado para projetar estimativas em uma coorte através de uma
série temporal, mas que foi usado para projetar a cobertura de 6bitos. Uma série temporal
é uma colecao de observacoes feitas sequencialmente ao longo do tempo. A caracteristica

mais importante deste tipo de dados é que as observagoes vizinhas sao dependentes ao
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estar interessados em analisar e modelar esta dependéncia. Uma das suposi¢oes mais
frequentes que se faz a respeito de uma série temporal é a de que ela é estacionaria,
ou seja, ela se desenvolve no tempo aleatoriamente ao redor de uma média constante,
refletindo alguma forma de equilibrio estavel (MORETTIN&TOLOI, 2006).

Dize-se que uma série é sazonal quando os fendmenos que ocorrem durante o tempo
se repetem a cada periodo idéntico de tempo. Por exemplo, é natural esperar que as vendas
mensais de brinquedos terao um pico no més de dezembro e talvez um pico secundario
em outubro. Tendéncia é o comportamento de longo prazo da série, que pode ser causada
pelo crescimento (ou decrescimento) de vérios possiveis padroes (EHLERS, 2009).

Segundo Morettin&Toloi (2006), um primeiro passo na analise de uma série tem-
poral é a construcao de seu grafico, que revelara caracteristicas importantes, como ten-
déncia, sazonalidade, observagoes atipicas (outliers) e etc. Como por exemplo, na Figura

3.3, mostra-se uma tendéncia crescente no seu comportamento com o passar dos anos.

Figura 3.3: Cobertura dos Obitos do Nordeste Brasileiro
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Além dessa inspecao grafica, é possivel utilizar testes de hipdteses estatisticos para
verificar a presenca de tendéncia na série. Isto pode ser feito de duas maneiras: Antes ou
depois da estimacao de T;. Todavia, ¢ aconselhavel estabelecer se existe tendéncia na série
antes de aplicar qualquer procedimento para sua estimacao. Existem alguns testes nao-
paramétricos que sao uteis para testar se ha tendéncia em um conjunto de observagoes.
Antes da analise grafica foram realizados testes com embasamentos nao paramétricos: os

testes de Dickey-Fuller e Wilcoxon. O teste de Dickey-Fuller possui as seguintes hipdteses:

Hy : A série nao é estacionéria (y = 0) ou possui raiz unitéria (p = 1)

H, : A série ¢ estaciondria (7 < 0) ou nao possui raiz unitaria (p < 1)
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As hipéteses para o teste de Wilcoxon sao dadas por:

Hy : A diferenga entre as médias é zero (6 = 0)

H, : A diferenga entre as médias nao é zero (6 # 0)

O primeiro testa se as observacgoes temporais de uma série sao estacionarias e o
outro detecta a presenca de tendéncia através do sinal de pares ordenados de uma série

temporal, cujos hipdteses nulas sao rejeitadas quando p — valor < 0, 05.

3.3.3 Modelo de Suavizacao Exponencial de Holt

Os modelos de Suavizacao Exponencial de Holt (SEH) sao utilizados satisfatori-
amente em séries temporais que apresentam tendéncia de crescimento linear. Considere
o caso de uma série temporal que é composta localmente de soma de nivel, tendéncia e

residuo com média zero e variancia constante o2 | isto é

Zt:Mt+ﬂ+at7t:17"'7N7

Em que:

i € o nivel do modelo;

T; é a tendéncia modelo;

a; é o erro aleatério ocorrido no tempo t.

Os valores do nivel e da tendéncia da série serao estimados por

Zy=AZ+(1—A)Z1+T,1), 0<A<1, t=2,.., N,

T,=C(Z—Zi )+ (1-C)T)-1, 0<C <1, t=2,.., N,

A, C sao as constantes de suavizagao. As previsoes dos valores futuros da série

para esse procedimento é dado por:

Zy(h) = Zy + hTy, Yh > 0
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ou seja, a previsao é feita adicionando-se ao valor bésico (Z;) a tendéncia multipli-

cativa pelo nimero de passos a frente que se deseja prever (h).

3.4 Medidas de Diagnésticos

Em regressao nao linear, a andlise dos residuos de um modelo ¢ feita para verificar
a plausividade das pressuposicoes envolvidas. Para a verificagao dos pressupostos, pode-se
utilizar andlise grafica dos residuos, sendo este um método informal de analise que envol-
vem os graficos de residuos em relacao as varidveis independentes e aos valores preditos,
ou por meio de testes estatisticos, que é uma maneira mais objetiva de se analisar os
residuos por fornecer uma medida numérica para algumas das discrepancias previamente
descritas.

Para a verificacao do pressuposto de normalidade, vérias formas graficas tém sido
propostas como histogramas dos residuos, em que se podem visualizar desvios grosseiros
da normalidade ou "Q-Q plot” que é um gréafico que testa a conformidade entre a distri-
buicao empirica e uma dada distribuicao teodrica, apresentando como regra de decisao se
a observagao grafica entre os quantis da variavel aparece alinhados com os quantis da dis-
tribuicao. O teste estatistico de Shapiro-Wilk é um dos mais utilizados para a verificacao
do pressuposto em que rejeita a hipotese nula quando o p — valor < 0,05, suas hipdteses

Sao:

Hy : Possui normalidade (F(z) = ¢(z), Vz)
H; : Nao possui normalidade (F(z) # ¢(2), para algum z)

Um grafico dos residuos contra os valores estimados pode ser utilizado para exa-
minar se as variancias dos erros sao constantes, observando se a dispersao dos residuos
ocorre aleatoriamente em torno da média zero. O teste estatistico frequentemente utili-
zado para heterocedasticidade é chamado de Breusch-Pagan, em que rejeita -se a hipdtese

nula quando p — valor < 0,05, suas hipdteses sao:
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Hy : Possui homocedasticidade (al = a2 =a3 =--- = an)

H; : Nao possui homocedasticidade (algum «i # 0)

Residuos relacionados com o tempo sao chamados auto correlacionados e para
verificar a existéncia de correlagao entre os residuos, pode-se ploté-los contra o tempo
ou qualquer variavel de interesse. Quando os erros sao independentes, espera-se que 0s
mesmos flutuem aleatoriamente em torno da média zero. O teste de Durbin-Watson sera
utilizado para verificar a existéncia de autocorrelacao de primeira ordem, suas hipdteses

Sao:

Hy : Nao hé correlagao entre os residuos (p = 0)

H; : H& correlagao entre os residuos (p # 0)

Tem-se que p — valor < 0,05, a hipotese nula é rejeitada.

3.5 Analise Residual

O Viés estatistico (V) é a medida mais simples e menos representativa. E dado
pela média da diferenca entre a série estimada e a observada, e indica o erro sistematico
(GOMES, 2003).

N
(VOZ' — VSZ)

N
Em que:
Vo: é o valor da variavel observada;
V's: o valor da varidvel estimada;

N: o periodo de tempo.

O Viés pode ter qualquer valor real, onde os valores mais préximos de zero, por

defini¢ao, representam menor erro. E medido com a mesma unidade usada nas séries.
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3.5.1 Erro Absoluto Médio

O Erro Absoluto Médio (EAM) é considerado uma medida de erro mais justa.
Na mesma os desvios negativos nao se cancelam com os positivos, o que o torna mais

representativo que o Viés.

N
Z |VYOZ — VS,|
EAM = =2

N
Em que:
Vo: é o valor da varidvel observada;
Vs: o valor da varidvel estimada/prevista;

N: o periodo de tempo.

Pela defini¢ao, s6 pode assumir valores nao negativos, sendo que quanto menor o

valor maior semelhanca entre as séries. E medido com a mesma unidade usada nas séries.

3.5.2 Erro Percentual Médio

O Erro Percentual Médio (EPM) é calculado dividindo o Erro Percentual (EP)

pelo nimero de periodos N. O EP mede a porcentagem do erro em relacao ao valor real.

N VOZ' — VSi
i=1 Voi

EPM = x 100

Em que:
Vo: é o valor da varidvel observada;
V's: o valor da varidvel estimada/prevista,

N: o periodo de tempo.

Se os erros positivos forem compensados pelos erros negativos, o resultado deve ser

aproximadamente nulo.
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3.5.3 Erro Quadratico Médio

O Erro Quadratico Médio (EQM) é definido pela soma dos quadrados das diferencas

entre resultados estimados/previstos e as observagoes.

N
(VOZ‘ — VSi)z
EQM = =

N
Em que:

Vo: é o valor da varidvel observada;

Vs: o valor da varidvel estimada/prevista;

N: o periodo de tempo.

E a medida de erro mais comumente usada. E muito sensivel a grandes desvios
entre os valores das séries comparadas, o que se torna mais relevante quando se trata de
avaliacao de grandes erros. Pode assumir qualquer valor nao negativo e tem a mesma
unidade de medida das séries. E maior a semelhanga entre as séries estimada/prevista e

a observada quanto mais préximo de zero for o seu valor.

3.6 Cobertura dos Obitos para o Semiarido

Ao longo do tempo, varios Métodos foram propostos para calcular a cobertura
de 6bitos entre eles Brass (1975), Courbaje e Fargues (1979), Preston et al., (1980). O
método proposto por Brass se baseia na teoria das populacoes estaveis e configura-se como
robusto, mesmo em situacao de descumprimento de certos supostos. Para a aplicacao do
método é necessario o conhecimento da distribuicao da populacao por faixa etaria além
da distribuicao dos 6bitos. Estimar a cobertura de 6bitos de uma determinada regiao

equivale ao ajuste do seguinte modelo de regressao:

_ D'(a+)
N(a+) " N(a+)
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Onde,

N(a) =populagao na idade exata a;

N (a+) =somatdrio de pessoas que estao na idade exata até um limite de idade “w”
qualquer;

D’(a+) = 6bitos registrados e afetados por erros na idade a+;

r = taxa de crescimento natural;

k = fator de correcao para a cobertura dos ébitos.

Para estimar a cobertura de ébitos para os espacgos geograficos dos Estados do
Semidarido brasileiro fez-se uso da técnica de Brass (1975) para os anos censitarios: 1991,

2000 e 2010.

1. Para os anos intercensitarios entre 1991, 2000 e 2010 recorreu-se ao seguinte proce-
dimento. Foram obtidos os 6bitos observados entre os anos de 1991 a 2010 para os

espacos geograficos dos Estados do Semiarido brasileiro, excluindo Minas Gerais;

2. Com as coberturas de obitos estimadas pela RIPSA referentes aos anos de 1991,
2000 e 2010 para os Estados do Semiarido brasileiro calculou-se o fator de correcao

para cada ano, cuja equacao ¢ dada por:

1

rci,=——
Cobertura;

. 100, @ =1991, 2000 e 2010

3. Apéds os célculos dos fatores de correcao, foram obtidos os 6bitos corrigidos da se-

guinte forma:

Obito_cor; = Obito_obs; . FC;, 1= 1991,2000 e 2010

4. Com os Obitos corrigidos para os anos e Estados analisados obteve-se a diferenca,

da seguinte maneira:

D; = Obito_obs; — Obito_cor;, i = 1991, 2000 e 2010

5. Logo apos, calculou-se a média entre as diferencas dos Obitos, criando duas médias:



20

D, = Digo1 J2r Doooo

- D D
D, = 22000 + Dao1o
2
6. O proximo passo consistiu em estimar os 6bitos esperados para os Estados do Semia-
rido entre os anos de 1991 a 2010 utilizando as diferencas médias em dois periodos de

tempo: D, foi utilizado no perfodo dos anos (1992-1999) e D, nos anos (2001-2009),

com o seguinte calculo:

Obito_espigga—1999 = Obito_obs1g992_1999 + Dl

Obito_espano1—2011 = Obito_obsan01-2009 + D2

7. Finalmente, calculou-se a Cobertura de Obitos para os Estados do Semiarido entre

os anos de 1991 a 2010, exceto para os anos censitarios

Cobertura_sA; — 2210055 100 5 — 1991, .. 2010
Obito_esp;

Nota-se que os anos censitarios de 1991, 2000 e 2010 foram usados como referéncia

entre toda a série das Coberturas de Obitos.

3.7 Critérios de Selecao dos Modelos

A escolha do modelo mais apropriado, do ponto de vista estatistico, ¢ um tépico
extremamente importante na analise de dados. Busca-se aqui o modelo que apresente
resultados plausiveis com a realidade, criando cenarios prospectivos sobre a cobertura dos

6bitos até atingirem o grau de completitude. Os critérios estabelecidos sao:
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I - Escolheu-se como ano de cobertura 6timo o primeiro ano que teve a estimativa
maior ou igual a 99% ou quando o ponto méximo de inflexdo da curva do modelo foi

alcancado;

IT - O modelo de previsao adequado para o Nordeste e seus Estados sera aquele

que apresentar os menores erros de estimagao, entre os 3 tipos de medidas de precisao

(EAM, EPM e EQM) descritos nesse trabalho;

I1I - Nao sera admitido nenhum ano de completitude das coberturas antes de 2020
para o Nordeste e seus Estados, ou seja, a partir do ano de 2020 as coberturas dos ébitos
passarao a atingir sua universalizacao. O ano de 2020 foi a previsao mais baixa entre os

3 modelos previsto para o Nordeste, de acordo com a Tabela 4.5;

IV- Caso as projecoes para os modelos sejam muito dispares serd adotada a média

entre elas;

V - Os critérios I a IV serao adotados para as estimativas do Semiérido brasileiro,
visto que, o ano de cobertura 6timo para essa regiao somente atingira a universalizacao

depois do Estado como um todo.



Capitulo 4

Resultados e Discussoes

4.1 Cobertura dos Obitos para os Estados do Nor-
deste brasileiro

Nessa secao sao apresentadas as estimativas das coberturas de obitos. A Tabela
4.1 apresenta a série temporal anual de 1991 a 2011 da Cobertura de Obitos para o Brasil,
Nordeste e os Estados do Nordeste. Estas estimativas foram produzidas pela RIPSA e
estao disponibilizados no site do Ministério da Saide (2011). Observa-se claramente uma
tendéncia crescente desses valores ao longo do tempo, sendo que a partir do ano 2000 essa
evolucao ocorreu de forma mais rapida.

No inicio da série em 1991, as coberturas para os Estados do Maranhao, Piaui,
Ceard e Rio Grande do Norte estavam abaixo de 50%, tendo atingindo o Nordeste uma
cobertura de 51,4%. O Estado com a cobertura mais baixa, o Piaui se distanciou em
52,5% com relacao a cobertura para o Brasil. Um dos fatores que esclarece a qualidade
deficiente nos dados de 6bitos, se refere a reducao dos gastos na satide pelo governo
brasileiro durante esse periodo (POLIGNANO, 2004). Essa falta de investimento acabou
gerando dificuldades na captagao das estatisticas de mortalidade do Brasil e suas regioes,
dificultando a melhoria da qualidade dos dados de ébitos.

Observa-se também na Tabela 4.1 que no periodo de 1991 a 1999 os Estados do
PI e MA obtiveram as menores estimativas de coberturas entre os Estados do Nordeste,
indicando assim possiveis fontes de erro na qualidade desses 6bitos. Segundo Campelo
(1996), o Estado do Piauf no primeiro periodo da série (1991-1999) enfrentou uma situagao

irregular quanto a veracidade das suas informacoes desde a década de 70.

22
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Tabela 4.1: Cobertura dos Obitos para o Brasil, Nordeste e Estados do Nordeste, de 1991

a 2011.
Anos BR NE MA PI CE RN PB PE AL SE BA
1991 776 514 314 251 41,1 44,9 535 70,0 57,7 64,2 56,9
1992 78,6 51,9 31,2 32,6 41,0 462 51,0 68,7 56,7 739 57,8
1993 82,9 554 31,7 36,3 49,5 53,5 585 728 57,8 67,9 58,9
1994 834 552 282 359 527 525 56,5 70,6 55,7 68,7 61,3
1995 83,6 554 285 34,1 51,5 58,7 579 680 581 80,2 60,8
1996 84,6 55,6 27,3 30,7 53,6 57,3 56,1 70,2 555 74,0 62,9
1997 83,7 56,8 30,6 356 572 56,8 559 72,6 57,8 70,7 61,0
1998 85,8 60,8 34,6 39,0 587 59,9 580 77,0 67,5 784 653
1999 859 61,9 327 40,7 64,5 61,2 57,0 77,6 588 80,3 68,6

77777 2000 910 796 552 731 80,6 7.7 821 OL7T 87,1 882 TI.7
2001 91,7 82,0 64,0 795 83,1 804 839 922 87,8 89.0 788
2002 02,5 83,9 69,1 82,7 84,7 81,0 858 92,7 89,0 89,7 81,1
2003 92,9 84,9 72,3 840 864 81,8 87,3 92,8 893 90,1 81,6
2004 03,1 851 735 84,7 86,5 81,5 83,2 92,7 89,2 90,3 81,9
2005 93,2 854 744 84,8 86,4 80,6 882 929 83,7 89,9 83,0
2006 93,3 855 74,2 855 86,1 804 884 93,0 89,7 89,8 832
2007 93,6 86,1 744 868 86,3 81,8 894 932 90,2 90,0 84,0
2008 94,0 872 765 87,3 87,9 84,8 898 93,3 91,5 918 84,9
2009 043 88,1 785 874 88,7 862 90,7 93,6 91,7 924 862
2010 042 88,9 788 882 90,0 87,9 91,1 936 923 925 874
2011 042 88,8 79,1 83,1 89,8 87,6 91,2 935 922 927 874
Minimo 776 514 27,3 251 41,0 449 51,0 68,0 555 642 56,9
Méximo 04,3 88,9 79,1 83,2 90,0 87,9 91,2 93.6 923 927 874

Amp 1991-1999 83 10,5 7,3 156 235 163 7,5 96 120 161 11,7

Amp 1999-2000 5,1 17,7 22,5 324 16,1 165 251 14,1 283 79 09,1

Amp 2000-2011 33 93 239 151 94 102 91 19 52 42 97

Fonte: Ministério da Saide — DATASUS, 2011.
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Por conseguinte ainda nesse mesmo periodo, apenas 63% da populacao estava co-
berta e 44,8% dos municipios do PI obtinham informagoes regulares das estatisticas de
6bito. O Maranhao nesse periodo apresentou um alto nivel de subregistro de mortali-
dade, cujo erro na declaracao das idades e o alto indice de causas mal definidas na DO,
influenciaram na sua qualidade (QUEIROZ, 2012).

Uma olhada mais detalhada para a evolucao das coberturas revela que o ano 2000
pode ser considerado como um marco no tempo, que desencadeou um ritmo de aumento
sem precedentes na historia. Ao considerar o periodo de 1999 a 2000, o Brasil acusou
menor aumento na comparacao da evolucao ano a ano de toda a série atingindo 5,1%.
Para o Nordeste este aumento foi de 17,7%. Neste mesmo periodo o Estado com menor
evolucao foi SE com 7,9% e o maior foi PI com 32,4%

Paes (1999) destaca que os Estados do Nordeste, pelo menos desde 1980, apresen-
tavam importantes inconsisténcias na captura dos registros de ébitos. Uma das hipéteses
colocadas era a pouca intervencao do sistema na captacao dos dados pelo MS e pelo Re-
gistro Civil, no sentido de melhorar e aumentar os registros de ébitos. Polignano (2004)
afirma que no Brasil durante o periodo de 1991 a 1999, houve uma enorme crise politica
e economica que afetou diretamente os investimentos na satide e atencao basica. Uma
das hipéteses levantadas para explicar essa deficiéncia na captacao dos Obitos, se refere
ao precario treinamento dos profissionais da saide quanto a coleta, manipulacao e trata-
mento dos dados e a nao padronizacao dessas tarefas o que propiciou a ma qualidade e a
nao fidedignidade das informacoes (JORGE, 2010).

No periodo 1999-2000 o Estado do Nordeste com a maior amplitude foi o Piaui
(32,4%) e a menor Alagoas (7,9%). O fato do PI ter a menor cobertura em 1991 possi-
bilitou um avanco mais rapido que os Estados com niveis mais elevados, ou seja, é mais
facil provocar impactos em regides com niveis de cobertura mais baixos que naqueles com
niveis mais elevados.

Entre os fatores que contribuiram para essa melhora no ano 2000 foi o desenvolvi-
mento tecnoldgico da informéatica que possibilitou um consideravel salto de qualidade nos
registros, coletas e processamentos dos dados. Jorge (2007) argumenta que houve uma
melhora significativa na qualidade dos registros de 6bitos do SIM a partir do ano 2000, e
que tal fato se remete a um grande volume de registros da DO devido ao adicionamento
dos hospitais na coletas de dados, antes coletados apenas em cartérios, existindo, assim

uma mudanga metodoldgica na forma de captagao dos registros da DO no Brasil.
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No perfodo de 2000 a 2011 todas coberturas da série ficaram acima de 70%, exceto
o MA no periodo de 2000 a 2002. Em 2011, varios Estados atingiram um patamar acima
de 90% (PB, PE, AL e o SE). A maior diferen¢a anual encontrada ocorreu no Estado do
Maranhao (23,9%) e a menor em Pernambuco (1,9%). No mesmo intervalo, o Brasil teve
uma diferenga de 3,3% e o Nordeste de 9,3%. E bem razodvel esperar que o ritmo de
aumento diminua com o tempo, particularmente quando as coberturas atingirem niveis
elevados, ou seja, quanto mais préximo de 100% menor é o aumento. Sendo assim, pode-se

dizer que o ritmo de crescimento no Nordeste foi mais veloz que no restante do Pais.

4.2 Analise Residual

Neste trabalho foram calculadas medidas de precisao para avaliar os erros entre as
estimativas geradas pelos modelos. Aplicando os critérios de selecao do Erro Quadratico
Médio (EQM), Erro Absoluto Médio (EAM) e Erro Percentual Médio (EPM), foi possivel
analisar qual dos modelos teve o menor desvio em relacao ao padrao do Estado. A Tabela
4.2 apresenta as medidas de precisao anual para as estimativas das coberturas completas

de 6bitos para os Estados do Nordeste.

Tabela 4.2: Medidas de Precisao para estimativas das coberturas completas de ébitos para

o Nordeste e os Estados do Nordeste.

EAM EPM EQM

Estados

Logistico Gompertz Holt Logistico Gompertz Holt Logistico Gompertz Holt
Maranhio 6,02 6,51 21,47 -2,32 52,28 58,44
Piauf 6,98 7,62 4,74 -1,85 -4,45 70,01 80,20
Ceard 3,59 3,82 -0,27 0,67 17,82 19,91
Rio Grande do Norte 2,98 3,05 -0,27 1,19 15,01
Paraiba 4,84 4,97 -0,75 1,61 38,24 37,70
Pernambuco 3,57 3,63 -0,26 0,45 17,53 18,01
Alagoas 5,18 5,32 -0,81 1,30 43,48 46,04
Sergipe 2,55 2,57 3,59 -0,18 -2,15 11,01 29,03
Bahia 2,18 2,23 1,27 -0,12 -0,14 0,63 7,38 7,69 4,84
Nordeste 3,90 4,05 1,67 -0,35 -0,42 1,11 21,72 22,92 15,16

*EAM - Erro Absoluto Médio; EPM - Erro Percentual Médio; EQM - Erro Quadratico Médio.

Observando o EAM percebe-se que o modelo de Holt forneceu desvios menores
para todas as previsoes dos Estados e NE exceto para SE (desvio de 2,55). Comparando

o EAM do modelo Logistico para o NE houve um aumento de 2,23 desvios com relagao ao



26

de Holt. Fazendo esta mesma comparacao o modelo de Gompertz teve o pior desempenho
entre os modelos, cujos EAM foram bastantes altos com um aumento de 2,38 com relagao
ao de Holt.

Outra medida de precisao utilizada foi o EPM que fornece uma indicacao do ta-
manho médio do erro, expresso como uma porcentagem do valor observado, independen-
temente do erro ser positivo ou negativo. Ao analisar o EPM percebe-se que o modelo
Logistico obteve os menores valores para o NE e os Estados, cuja variacao das estimativas
ficaram entre -1,5 a 0.

O EPM de Gompertz foi o segundo a apresentar estimativas razoaveis, cujos valores
ficaram entre -2,5 a 0. O modelo de Holt teve o pior desempenho com altos valores de
EPM, variando entre -4,5 a 1,7. Lopes (2002) afirma que o valor do EPM deve ser préximo
de zero, caso contrario, diz-se que o modelo apresenta viés, ou seja, as estimativas estao
desviando-se para cima ou para baixo da linha de tendéncia. Nota-se essas mudancas de
comportamento no modelo de Holt, cujo EPM variou bastante em torno de zero.

O EQM para as estimativas das coberturas para os Estados do Nordeste foram
bastantes distintos, variando entre 4 a 80,5. Analisando o EQM percebe-se que o modelo
de Holt teve o melhor desempenho, com as menores estimativas para os Estados do Nor-
deste, seguido pelo modelo Logistico e de Gompertz. Avaliando por Estados, a BA obteve
as menores estimativas para os trés modelos, com valores entre 4 a 8 e o PI as maiores
estimativas do EQM, variando entre 56 a 80,5.

Segundo Keyfitz (1981), o EQM é a medida de precisao mais util para avaliar a
qualidade das estimativas, pois verifica o menor desvio entre um ponto “base” e a média
de cada pontos da série temporal usada. Em geral, nota-se que o modelo de Holt obteve
o melhor desempenho no conjunto das 3 medidas de precisao, apresentando os menores
erros. Analisando o desempenho das modelagens por Estado, escolheu-se o melhor modelo
aquele que apresentou os menores erros entre o conjunto das medidas de precisao, como

abordado na secao 3.7
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4.3 Medidas de Diagnésticos

As medidas de diagnésticos sao ferramentas utilizadas para andlise de residuos,
deteccao de valores extremos (outliers), de pontos influentes (alavanca) e para avaliagao
de colinearidade. Além dessas medidas realizou-se aqui testes baseados em hipdteses
estatisticas, para verificar a adequabilidade dos ajustes dos modelos Logistico e Gompertz

como pode ser visto na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Estimativas do valor-p residual dos testes Shapiro-Wilk, Breusch-Pagan e
Durbin-Watson para o Nordeste e Estados do Nordeste

Logistico Gompertz
Estados
Shapiro  Breusch-Pagan Durbin-Watson Shapiro Breusch-Pagan Durbin-Watson
Maranhao 0,5178 0,9952 0,0000 0,3663 0,9973 0,0000
Piaui 0,1871 1,0000 0,0000 0,2012 1,0000 0,0000
Ceara 0,5734 0,9999 0,0000 0,5174 0,9999 0,0000
Rio Grande do Norte  0,6215 0,9996 0,0020 0,6377 0,9997 0,0000
Paraiba 0,2502 1,0000 0,0000 0,2942 1,0000 0,0020
Pernambuco 0,4962 1,0000 0,0000 0,5066 1,0000 0,0000
Alagoas 0,7214 1,0000 0,0020 0,7686 1,0000 0,0020
Sergipe 0,4796 1,0000 0,2240 0,5167 1,0000 0,2120
Bahia 0,7578 0,9998 0,0000 0,7345 0,9998 0,0000
Nordeste 0,3049 1,0000 0,0000 0,2846 1,0000 0,0000

Para o diagnéstico de heteroscedasticidade, tentou-se encontrar alguma tendéncia
no grafico. Por isso, se os pontos estao aleatoriamente distribuidos em torno do 0, sem
nenhum comportamento ou tendéncia, tem-se indicios de que a variancia dos residuos
¢ homoscedastica. Nas Figuras 4.1 a 4.10 apresenta-se as andlises graficas dos residuos
para os Modelos Logistico e Gompertz. O Gréfico 1 das figuras representam os residuos
padronizados versus os valores ajustados, onde verificou-se a presenca de aleatoriedade
nas extremidades dos graficos, indicando, assim, a homogeneidade das variancias que pode
ser confirmado pelas estimativas da estatistica do teste de Breusch-Pagan apresentado na

Tabela 4.3.



28

Figura 4.1: Analise grafica dos residuos do modelo Logistico e Gompertz para o Nordeste
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Figura 4.2: Analise grafica dos residuos do modelo Logistico e Gompertz para o Maranhao
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Figura 4.3: Analise gréafica dos residuos do modelo Logistico e Gompertz para o Piaui
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Figura 4.4: Anélise grafica dos residuos do modelo Logistico e Gompertz para o Ceara
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Figura 4.5: Anadlise gréfica dos residuos do
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Figura 4.6: Analise grafica dos residuos do modelo Logistico e Gompertz para a Paraiba
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Figura 4.7: Analise grafica dos residuos do modelo Logistico e Gompertz para Pernambuco
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Figura 4.8: Anélise grafica dos residuos do modelo Logistico e Gompertz para Alagoas
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Figura 4.9: Analise gréafica dos residuos do modelo Logistico e Gompertz para Sergipe
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Figura 4.10: Anélise grafica dos residuos do modelo Logistico e Gompertz para a Bahia

7 =z , 3 %

SorpeCus
ottty
0
|

Digra eF

SorpeCus
ottty
0
|

Digra eF

(b) Gompertz



33

Verificando a pressuposigao de normalidade (Gréafico 2) pelo "Q-Q Plot”dos residuos
stundentizados para o Modelo Logistico nota-se que para o Nordeste e os Estados MA,
CE, PE, AL, SE, BA os valores se aproximaram da reta do ajuste, mostrando assim a
normalidade dos residuos. Ja para os Estados PI, RN e PB os valores se afastaram da
reta do ajuste, por causa da presenca de pontos influentes e aberrantes nos extremos.
Para o modelo de Gompertz, o Nordeste e os Estados PI, RN e PB apresentaram alguns
pontos influentes e aberrantes na hora da estimacao dos residuos, e os demais Estados as
estimativas giraram em torno da reta do ajuste, mas com leves desvios.

Além da analise grafica calculou-se o Teste de Shapiro-Wilk para verificar se os
residuos segue uma distribuicao normal. Na Tabela 4.3 nota-se que as estimativas dos
p-valores foram maiores que 5% confirmando, assim, a normalidade dos residuos. Uma
andlise grafica para verificar a hipotese de independéncia dos residuos pode ser feita por
meio do grafico dos residuos versus a ordem da coleta dos dados (Graficos 3 e 4).

Se ao avaliar esses graficos das Figuras 4.1 a 4.10 e percebendo a existéncia de
uma tendéncia nos pontos, logo ha indicios de dependéncia dos residuos. Observando os
residuos do Grafico 4 conclui-se que nao houve dependéncia entre eles, mostrando um
comportamento aleatério. Detectou-se a presenca de pontos outliers em quase todos os
Estados. Na Tabela 4.3 esta o teste de Durbin-Watson que confirma a andlise grafica, os
quais mostram que os residuos sao independentes. Apresenta-se na Tabela 4.4 dois testes
estatisticos para analise de séries temporais aplicado ao modelo de alisamento exponencial

de Holt, sao eles o teste Dickey-Fuller e Wilcoxon.

Tabela 4.4: Estimativas do valor-p dos testes Dickey-Fuller e Wilcoxon para o Nordeste e

Estados do Nordeste

P-valores

Estados

Dickey-Fuller Wilcoxon
Maranhao 0,5085 0,00006403
Piaui 0,6423 0,00009537
Ceara 0,9387 0,00006403
Rio Grande do Norte 0,6431 0,00006395
Paraiba 0,5971 0,00006403
Pernambuco 0,7265 0,00006395
Alagoas 0,7721 0,00006403
Sergipe 0,9237 0,00009537
Bahia 0,4650 0,00006403

Nordeste 0,6530 0,00006403
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De acordo com as estimativas do p-valor do Teste de Dickey-Fuller as séries tempo-
rais abordadas sao estacionérias ao longo do tempo com um nivel de significancia de 5%.
O Teste de Wilcoxon afirmou a presenca de tendéncia em todas as séries. Graficamente
notou-se a presenca de uma tendéncia crescente e um comportamento quase estacionario

nas séries do Nordeste e Estados do Nordeste.

4.4  Projecoes das Coberturas dos Obitos do Nor-
deste Brasileiro

Utilizando as técnicas de modelagem em estudo foi possivel prever o tempo ¢t em
que as coberturas de 6bitos para o Nordeste e seus noves Estados iriam atingir a cobertura
completa, ou seja, 100%. A Figura 4.11 mostra a série temporal da cobertura de ébito para
o Nordeste e as curvas de ajuste para cada modelo adotado. Analisando a adequabilidade
dos modelos, é cabivel enxergar uma melhor suavizacao para o modelo de Holt, visto que
o Logistico e o de Gompertz nao possuem diferencas com relagao a plotagem da curva.

O comportamento das estimativas de coberturas de 6bitos fornecidos pelo DATA-
SUS pode ser verificado para cada um dos Estados nas Figuras 4.12, 4.13 e 4.14. Ao
detalhar o comportamento das coberturas, verifica-se uma diferenca de padroes entre os
Estados do RN, PE e SE comparado ao Nordeste, devido a existéncia de oscilagoes durante

o periodo de 1991 a 1999.

Figura 4.11: Projecao das coberturas de obitos estimadas para o Nordeste Brasileiro.
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35

Figura 4.12: Projecao das coberturas de ébitos estimadas para os Estados do Maranhao,

Piauf e Ceara.
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Figura 4.13: Projecao das coberturas de 6bitos estimadas para os Estados do Rio Grande

do Norte, Paraiba e Pernambuco.
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Figura 4.14: Projecao das coberturas de obitos estimadas para os Estados do Alagoas,

Sergipe e Bahia.
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Essas flutuacoes continuaram até a chegada do ano 2000, para em seguida mostra-
rem uma redugao mais acentuada, com um comportamento quase constante. Nas figuras
estao plotados os valores observados e estimados pelos trés métodos: Logistico, Gompertz
e Holt. As estimativas das coberturas apresentaram um comportamento de aumento siste-
matico com uma quebra de ritmo entre 1999 e 2000. Conforme ja observado sao evidentes
dois momentos de tendéncia, antes e depois desta quebra. No momento anterior o ritmo
de aumento foi mais elevado que o segundo para todos os Estados e consequentemente o
Nordeste, como um todo.

Enquanto o modelo Logistico e o de Gompertz se assemelharam, por sua vez, se
distanciaram do modelo de Holt. Enquanto os dois primeiros modelaram razoavelmente o
segundo momento, apdés o ano 2000, nao ocorreu o mesmo para o primeiro momento. Ja
o modelo de Holt acompanhou mais de perto os valores originais da série, antes e depois
de 2000. A Tabela 4.5 apresenta as estimativas das Coberturas Completas dos 6bito para
o Nordeste e Estados do Nordeste. Onde verifica-se uma diferenca de 10 anos entre a

cobertura média dos Estados e a regiao Nordeste quando utilizado o modelo Logistico.

Tabela 4.5: Estimativas das Coberturas Completas de 6bitos para o Nordeste e Estados

do Nordeste.

Modelos

Estados

Logistico Gompertz Holt
Maranhao 2030%* 2022 2028
Piauf 2032%* 2017 2016
Ceard 2024%* 2033 2023
Rio Grande do Norte 2025%* 2040%* 2021
Paraiba 2017 2016 2020
Pernambuco 2020 2018 2023
Alagoas 2019 2017 2018
Sergipe 2026%* 2049 2022
Bahia 2030 2028 2023
Nordeste 2035 2021 2020
Média 2026 2027 2021

Fonte de dados bésicos: Ministério da Saide - DATASUS

* Ponto de inflexdo da curva abaixo de 100%.
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Isto significa maior dispersao das estimativas. Quanto ao modelo de Gompertz essa
diferenca foi de 7 anos, e pelo modelo de Holt foi inexistente por causa da sua adequabili-
dade aos valores observados. Evidentemente que estes resultados apresentados na Tabela
4.5 devem ser encarados com cautela, ja que é preciso levar em conta os erros inerentes
a toda e qualquer previsao. As previsoes dos anos pelo modelo de Holt alcancaram o
grau de cobertura 6timo com o menor tempo entre os trés modelos usados para todos os
Estados e o Nordeste, cujas estimativas captaram com mais proximidade as tendéncias e
ciclos apresentados pela série anual.

Comparando os ajustes dos modelos adotados, nota-se uma diferencga entre os mo-
delos Logistico e de Gompertz, em que foram encontrados pontos de inflexoes diferentes,
ou seja, as modelagens tiveram um padrao de crescimento distintos. Observa-se que os
Estados do Alagoas e Paraiba seriam os primeiros a atingir o maior valor de cobertura,
independente do modelo adotado. Os Estados do Rio Grande do Norte, Sergipe e Bahia
seriam os ultimos a atingirem uma otima qualidade de registro das estatisticas de ébitos.
Apesar de serem utilizados apenas 21 pontos de informacoes nas estimativas, os méto-
dos modelaram razoavelmente bem os dados observados, fornecendo valores plausiveis.
No entanto, as modelagens apresentaram algumas divergéncias de comportamento. De
acordo com os critérios estabelecidos na secao 3.7 para escolha do melhor modelo, sao

apresentadas as previsoes finais na Tabela 4.6.

Tabela 4.6: Estimativas e Modelos Adotados para o Nordeste e Estados do Nordeste.

Estado Ano da Previsao Modelo
Maranhao 2028 Holt
Piaui 2032 Logistico
Ceard 2023 Holt

Rio Grande do Norte 2025 Logistico
Paraiba 2020 Holt
Pernambuco 2023 Holt
Alagoas 2020%* Holt
Sergipe 2022 Holt
Bahia 2023 Holt
Nordeste 2020 Holt

*Adotou-se a previsao do Nordeste, conforme o critério I1I na segao 3.7
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Para efeito de decisao foi adotado o método Logistico para a previsao dos Estados
do PI e RN, os quais apresentaram um comportamento bastante sensivel a velocidade
temporal dos dados. Em virtude desses Estados apresentarem um acerelado aumento
da cobertura dos 6bitos apds o ano 2000, a modelagem de Holt captou mais o segundo
momento da série. Como consequeéncia, esses Estados atingiriam mais rapidamente a
universalizacao dos registros de ébitos, o que é pouco provavel. Ja para os demais Estados

do Nordeste foi adotado o modelo de Holt.

4.5 Cobertura e projecoes dos Obitos do espaco ge-

ografico dos Estados do Semiarido brasileiro

Nessa secao é abordada a série temporal da Cobertura dos Obitos para o espaco
geografico dos Estados do Semiarido Brasileiro, de 1991 a 2011 e suas medidas de precisao.
Apresenta-se também as coberturas de ébitos estimada pelo método de Brass para os
Estados do Semidrido brasileiro para os anos censitarios de 1991, 2000 e 2010. Nota-se na
Tabela 4.7 que a cobertura na regiao saltou de 71% em 1991 para 89% em 2010, sendo

que entre 2000 e 2010 ocorreu o maior aumento (10,5%).

Tabela 4.7: Cobertura de ébitos do espago geografico dos Estados do Semiarido Brasileiro

entre 1991, 2000 e 2010.

Anos

Estados

1991 2000 2010
Piaufi 56,2 77,1 91,1
Ceard 68,3 78,5 89,2
Rio Grande do Norte 73,6 76,8 92,9
Paraiba 74,3 80,0 92,1
Pernambuco 81,1 87,3 94,2
Alagoas 78,6 79,8 89,2
Sergipe 74,2 80,1 91,3
Bahia 69,0 76,4 84,5
Semiarido 71,0 78,6 89,1

Fonte dos dados bésicos: Ministério da Satde/SIM, 2015; IBGE/ Censo Demografico 1991, 2000 e 2010.
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Em 1991, o PI se destacou bastante entre os estados, onde apresentou estimativas
muito inferiores. No entanto, nas décadas seguintes o estado foi o que mais avangou com
um salto de 34,8% de 1991 a 2010, assim ficando dentro da estimativa média da regiao.
Em relacao ao nivel de cobertura, PE foi o estado que se destacou positivamente em todos
os anos, obtendo as estimativas mais elevadas. Na Tabela 4.8 apresenta-se as Coberturas
dos Obitos para o espaco geografico dos Estados do Semidrido brasileiro, de 1991 a 2010.

Na criacao das séries temporais para cada estado utilizou-se valores da Cobertura
dos Obitos da RIPSA entre os anos de 1991, 2000 e 2010, para estimar as coberturas
de 6bitos para o Semidrido, cuja metodologia se encontra detalhada na secao 3.6. Ao
observar os dados estimados para cada Estado do Semiarido nota-se uma semelhanga com
as séries da RIPSA, apresentando uma tendéncia crescente com o passar dos anos, além
de distinguir trés periodos de tempo, onde se mostra mudancas repentinas nos valores de
cobertura.

Observa-se na Tabela 4.8 que no periodo de 1991 a 1999 o Estado do PI obteve a
menor estimativa de cobertura e PE a maior estimativa entre os estados do Semiarido.
Entre os anos 1999 e 2000, as coberturas obtiveram um considerado aumento decorrente da
melhoria nos servigos de satide piblica. A partir do ano 2000 a 2010, os dados assumem um
comportamento suave em relacao a década passada, com uma diferenca de 8,8% variando
entre 84,5% e 93,3%.

Analisando as coberturas estimadas para o Semidrido, no periodo de 1991 a 1999,
nota-se que na grande maioria das unidades da federagao as coberturas estimadas foram as
mais baixas da série. A andalise para as varias unidades da federacao mostra que as maiores
discrepancias na virada do século, foi para o estado do PI. Olhando detalhadamente, nota-
se uma variacao nas estimativas anuais para cada série dos Estados do Semiarido brasileiro,
principalmente entre os anos de 1991 a 2000. Essa variacao é reflexo da ineficiéncia na

captacao dos dados de registros dos ébitos do Estado como um todo.
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Tabela 4.8: Cobertura dos Obitos para o espaco geografico dos Estados do Semiarido
brasileiro, de 1991 a 2010.

Anos PI. CE RN PB PE AL SE BA

1991 56,2 68,3 73,7 743 81,2 786 742 69,0

1992 64,1 687 735 755 835 784 748 711

1993 654 73,1 769 782 849 785 764 715

1994 63,7 744 760 765 843 789 737 722

1995 61,3 728 764 773 831 715 783 721

1996 60,9 738 755 763 839 772 728 721

1997 598 756 749 77,1 839 792 715 710

1998 61,3 765 763 78,1 84,6 822 757 718

1999 67,6 783 76,7 749 847 80,9 74T 743

2000 771 786 768 80,0 874 799 80,1 764

2001 84,5 83,1 841 8,3 904 84,0 850 79,1

2002 84,4 839 850 86,0 90,7 84,6 851 795

2003 85,5 84,6 844 8,0 90,9 844 855 80,0

2004 85,3 84,7 851 86,6 91,0 849 855 80,4

2005 85,0 842 843 8,9 90,7 84,5 864 80,1

2006 86,1 84,9 839 8,7 90,7 84,6 859 810

2007 86,3 84,7 846 86,3 91,0 853 857 80,7

2008 87,1 8,7 856 872 91,3 85,0 866 815

2009 87,0 86,0 862 87,3 91,3 86,0 86,7 819

2010 91,1 89,3 92,9 922 943 893 91,3 845
Minimo 56,2 68,3 735 743 81,2 772 715 69,0
Maximo 91,1 89,3 92,9 922 943 893 91,3 845
Amp 1991 -1999 114 100 34 39 37 50 68 53
Amp 1999-2000 95 03 01 51 27 -10 54 21
Amp 2000 - 2010 14,0 10,7 161 122 69 94 11,2 81
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No entanto, para prever os anos de cobertura étima adotou a mesma medida pro-
posta na segao 4.4, onde adotou-se os tipos de modelagens preditivas para cada Estado,
devido a complexidade desse estudo. Na Tabela 4.9 estao apresentadas as estimativas
dos anos de cobertura étimas para os Estados do Semiarido. A previsao do ano para o
estado do PE alcangou o grau de cobertura 6timo com o menor tempo entre os Estados
do Semiarido.

Observa-se que o modelo de alisamento exponencial de Holt se destacou melhor
para todos os Estados do Semiarido, mas em contrapartida o modelo Logistico apresentou
estimativas mais plausiveis, baseadas pelos critérios de selecao estabelecidos na secao 3.7.
Na Tabela 4.10 estao apresentadas as medidas de precisao dos modelos Logistico e de Holt

para os Estados do Semiarido brasileiro.

Tabela 4.9: Previsao para as estimativas das coberturas completas de 6bitos para os

Estados do Semiarido brasileiro.

Anos

Estado

Logistico Holt
Piauf 2035 2019
Ceara 2030 2023
Rio Grande do Norte 2036 2020
Paraiba 2028 2018
Pernambuco 2025 2017
Alagoas 2027 2028
Sergipe 2033 2026
Bahia 2034 2021

Observando o EAM percebe-se que o modelo de Holt forneceu desvios menores com-
parados ao Logistico, para todas as previsoes dos Estados. Ao analisar o EPM percebe-se
que o modelo Logistico obteve os menores valores para os Estados (CE e PE), cuja varia-
¢ao das estimativas ficaram entre -1 a 1,4. O modelo de Holt teve o melhor desempenho
com baixos valores de EPM, variando entre -0,4 a 0,8. Analisando o EQM percebe-se que
o modelo de Holt teve o melhor desempenho para todos os Estados exceto PB e SE, que
apresentaram as menores estimativas pelo ajuste do modelo Logistico. No entanto, de
acordo com os critérios estabelecidos na secao 3.7 para escolha do melhor modelo, entao

sao apresentados os resultados na Tabela 4.11 para o Semiarido brasileiro.



44

Tabela 4.10: Medidas de precisao para as estimativas das coberturas completas de ébitos

para os Estados do Semiarido brasileiro.

EAM EPM EQM

Estado

Logistico Holt Logistico Holt Logistico Holt
Piauf 3,93 2,13 -0,44 -0,25 10,84 9,05
Ceara 1,21 1,05 -0,20 0,47 2,75 2,48
Rio Grande do Norte 1,79 1,34 1,27 0,77 7,83 5,65
Paraiba 2,56 1,57 1,31 -0,36 2,09 4,50
Pernambuco 1,18 0,92 -0,21 -0,24 5,79 3,67
Alagoas 1,59 1,04 -0,94 0,49 4,57 2,38
Sergipe 2,65 1,88 -1,00 0,29 3,26 6,84
Bahia 1,06 0,80 -0,30 0,10 4,76 1,22

Para efeito de decisao sera adotado aqui o método Logistico para a previsao dos
Estados do PI, PB e PE os quais apresentam comportamento bastante sensivel a veloci-
dade temporal dos dados. Ja para os demais Estados do Semiarido brasileiro sera adotado
o modelo de Holt. No entanto, entre os modelos selecionados o de Holt parece ser o mais
indicado para prever o ano de completitude das coberturas dos ébitos, apresentando as
menores estimativas. Nota-se que as previsoes para os Estados do Semiarido ficaram

acima das previsoes para os Estados como um todo, conforme o suposto inicial.

Tabela 4.11: Estimativas e Modelos Adotados para os espacos geograficos dos Estados do

Semiarido brasileiro.

Estado Anos Modelo
Piauf 2035 Logistico
Ceara 2025 Holt

Rio Grande do Norte 2020* Holt
Paraiba 2028 Logistico
Pernambuco 2025 Logistico
Alagoas 2028 Holt
Sergipe 2026 Holt
Bahia 2025 Holt

*Adotou-se a previsdo do Nordeste, conforme o critério III na segéo 3.7



Capitulo 5

Conclusao

Estudos relacionados a métodos de projecao da cobertura dos ébito sao importantes
ferramentas de monitoramento da qualidade dos dados, principalmente para a regiao do
Nordeste brasileiro, onde estudos ligados a esta natureza sao escassos e ha uma necessidade
crescente de fortalecer o debate sobre os niveis de completitude dos registros de ébitos.
Com isso, foi realizado um estudo para os Estados do Nordeste entre os anos de 1991 a
2011 buscando descrever através de modelos matematicos a universalizacao da cobertura
de ébito.

O emprego dessas modelagens possibilitou investigar e identificar a existéncia de
padroes e niveis entre a cobertura dos 6bito dos Estados, verificando através de estima-
tivas qual modelo melhor se adequou aos dados observados. Entre as modelagens, Holt
apresentou melhor adaptacao ao padrao dos dados das séries para alguns Estados, des-
crevendo as previsoes em menores tempos e erros de estimacao para o estudo. E para os
demais Estados o modelo Logistico se adequou melhor.

As estimativas mostram que os Estados do PI, AL e SE seriam os primeiros a
atingirem a universalizagao, quanto a qualidade dos dados. Como observa-se em todo
estudo, este também nao estd livre de algumas limitagoes. Logo, para se verificar a
adequabilidade dos modelos, faz se necessario o cumprimento de certos pressupostos, um
deles se refere a quantidade de informacao da série temporal que nesse trabalho consiste
em apenas 21 pontos, impedindo assim o pleno desenvolvimento dos modelos.

Com relagao aos modelos Logistico e Gompertz, eles sao matematicamente iguais
onde na literatura sao usados como modelos diferentes para se comparar suas capacidades

preditivas. Portanto, ambos foram utilizados aqui como exercicio para prever a cobertura
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de ébito. Em seguida, apos identificar o melhor método, elaborou-se a série temporal para
o espago geografico dos Estados do Semiarido Brasileiro entre 1991 a 2010, tendo como
base a cobertura de 6bitos estimada pelo método de Brass entre os anos censitarios de
1991, 2000 e 2010. As previsoes mostraram que os Estados do CE, RN, PE e BA seriam os
primeiros a atingirem um grau de completitude elevado, em menor quantidade temporal.

Os resultados encontrados neste trabalho buscaram através de modelos matemati-
cos prever o ano de cobertura 6timo para o Nordeste, e elaborar uma série para o espaco
geografico dos Estados do Semiarido. As séries das coberturas de ébitos para os Estados
do Semiarido possuem estimativas mais proximas da realidade, quanto aos valores de 1991
a 2000, pois o aumento nao foi tao brusco como na séries dos Estados como um todo.

Entre os modelos selecionados (Logistico, Gompertz e Holt), esse ultimo é sugerido
como o mais indicado para prever o ano de completitude das coberturas dos ébitos, visto
que sua curva de ajuste se adequou melhor aos dados e também apresentou as menores
medidas de precisao para a maioria dos Estados.

Algumas extensoes desse trabalho sao propostas a medida que os dados sao disponi-
bilizados pelos 6rgaos produtores dessas informacgoes, sugere-se proceder a atualizacao do
trabalho usando a mesma metodologia, ou alguma adaptagao dos procedimentos adotados
aqui. Usar outros tipos de modelagens para medir a qualidade dos dados de ébitos.

E preciso reconhecer, no entanto, que como qualquer cendrio que se trace, esse aqui
reflete uma possibilidade considerada plausivel e que somente o futuro podera confirmar ou
nao estes cenarios. De todo os modos, trata-se esse estudo de uma contribuicao esperada
para auxiliar no planejamento e avaliacao dos gestores com o desempenho das estatisticas

vitais, mais especificamente dos obitos.
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Apendice A

Rotina no R - Modelo Logistico

rm(list=1s(all=TRUE))

DADOS<-read.table("C:/Users/ALISSON/Desktop/monografia/script_r/serie_ripsa.txt", header=T)

#medidas descritivas

descritiva<-summary (DADOS)

y<-DADOS$NE # Nordeste, y=($MA,$PI,$CE,$RN,$PB,$PE,$AL,$SE,$BA)

x<-DAD0S$Anos

- Modelo Logistico —-—————————-——-—————————-—————————— #

alpha0 <- max(y) + 1

z0 <- log((alphaO/y) - 1)
reg <- 1m(z07x)

beta0 <- coef(reg) [1]
gamma0 <- -coef (reg) [2]

log.der <- deriv3(~ a/(1+exp(b - c*x)), c("a","b","c"), function(x,a,b,c){})
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reg.nls <- nls(y ~ log.der(x,a,b,c), start=list(a=alpha0O, b=betal, c=gammaO))
ajustel <- summary(reg.nls)
theta.log <- ajustel$coefficients[,1]

sd <- ajustel$parameters[,2]

## Diagnésticos

n <- length(y)

p <- length(theta.log)
sigma <- ajustel$sigma
sigma2 <- (sigma)"2

der.log <- log.der(x,theta.log[1],theta.log[2],theta.log[3])

# procedimentos para obter - testes estatisticos na andlise de residuos
residuosnIi<-ajustel$resid

shapiro.test(residuosnIl) # teste normalidade

r.crul <- residuals(ajustel)

var(r.crul)

r.padl <- residuals(ajustel, type="pearson")

var (r.padl)

grad.log <- attr(der.log,"gradient") # gradiente
Cl <- solve(t(grad.log)%*lgrad.log)

sd.theta <- sqrt(diag(C1l)*sigma2)

H.log <- attr(der.log, "hessian") # hessiana

FtF <- t(grad.log)%*%grad.log

#extraindo a matriz gradiente avaliada nas estimativas dos parémetros
mic <- 1m(y~-1+grad.log)

require(lmtest)

require(car)

gqtest(mlc) # teste para homogeneidade de variéncias
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durbinWatsonTest(mlc)# teste para independéncia dos residuos

# Predigédo
for(i in 2011:2100){
newph<- data.frame(x=i)

print (c(trunc(i+1,digits=0),predict(reg.nls,newdata=newph)))

# valores preditos para os valores observados

fitdi<-c(der.log[1] ,der.log[2],der.log[3],der.logl[4],der.log[5],der.log[6],der.logl[7],der.log[8],
der.log[9],der.log[10],der.log[11] ,der.log[12] ,der.log[13],der.log[14] ,der.log[15],der.log[16],
der.log[17],der.log[18] ,der.log[19],der.log[20],der.logl[21])

valoresi<-data.frame(y,fitd1)

# erro dos valores estimados
Epm_1=((sum((y-fitd1)/y))/21)*100
EQM_1=sum((y-fitd1)~2)/21

Eam_1= (sum(abs(y-fitd1)))/21



Apendice B

Rotina no R - Modelo de Gompertz

rm(list=1s(all=TRUE))

DADOS<-read.table("C:/Users/ALISSON/Desktop/monografia/script_r/serie_ripsa.txt", header=T)

#medidas descritivas

descritiva<-summary (DADOS)

y<-DADOS$NE # Nordeste, y=($MA,$PI,$CE,$RN,$PB,$PE,$AL,$SE,$BA)

x<-DAD0S$Anos

S

- Modelo de Gompertz —-—-----——--——-——————--—-———-——

alphal <- max(y) + 1

z1 <- log(-log(y/alpha0))
fit <- 1m(z07x)

betal <- coef(fit) [1]
gammal <- - coef (fit) [2]

gomp.der <- deriv3(~ axexp(-exp(b - c*x)), c("a","b","c"), function(x,a,b,c){})
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fit.nls <- nls(y ~ gomp.der(x,a,b,c), start=list(a=alphal, b=betal, c=gammal))
ajuste2 <- summary(fit.nls)
theta.g <- ajuste2$coefficients[,1]

sd <- ajuste2$parameters[,2]

## Diagnésticos

n <- length(y)

p <- length(theta.g)
sigma <- ajuste2$sigma
sigma2 <- (sigma)"2

der.gomp <- gomp.der(x,theta.g[1],theta.g[2],theta.g[3])

# procedimentos para obter - testes estatisticos na andlise de residuos
residuosnI2<-ajuste2$resid
residuosnI2

shapiro.test(residuosnI2) # teste normalidade

r.cru2 <- residuals(ajuste2)
var(r.cru2)
r.pad2 <- residuals(ajuste2, type="pearson")

var (r.pad2)

grad.gomp <- attr(der.gomp,"gradient") # gradiente
C2<- solve(t(grad.gomp)%*%grad.gomp)

sd.theta <- sqrt(diag(C2)*sigma2)

#extraindo a matriz gradiente avaliada nas estimativas dos parémetros
m2c <- 1lm(y~-1+grad.gomp)

require(lmtest)

require(car)

gqtest(m2c) # teste para homogeneidade de variéncias
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durbinWatsonTest (m2c)# teste para independéncia dos residuos

# Predigédo
for(i in 2011:2100){
newph<- data.frame(x=i)

print (c(trunc(i+1,digits=0),predict(fit.nls,newdata=newph)))

# valores preditos para os valores observados
fitd2<-c(der.gomp[1],der.gomp[2],der.gomp[3],der.gomp[4],der.gomp[5],der.gomp[6],der.gomp[7],der.gomp[8],
der.gomp[9] ,der.gomp[10] ,der.gomp[11] ,der.gomp[12] ,der.gomp[13] ,der.gomp[14],der.gomp[15],der.gomp[16],
der.gomp[17] ,der.gomp[18] ,der.gomp[19] ,der.gomp[20] ,der.gomp[21])

valores2<-data.frame(y,fitd2)

# erro dos valores estimados
Epm_2=((sum((y-£fitd2)/y))/21)*100
EQM_2=sum((y-fitd2)~2)/21

Eam_2= (sum(abs(y-fitd2)))/21



Apéndice C

Rotina no R - Algoritmo de Holt

# - - #

# Rotina no R utilizada para a obtengdo das estimativas do Algoritmo de Holt #

rm(list=1s(all=TRUE))

DADOS<-read.table("C:/Users/ALISSON/Desktop/monografia/script_r/serie_ripsa.txt", header=T)

#medidas descritivas

descritiva<-summary (DADOS)

y<-DADOS$NE # Nordeste, y=($MA,$PI,$CE,$RN,$PB,$PE,$AL,$SE,$BA)

x<-DAD0S$Anos

- Algoritmo de Holt ----——-----—--————————————————- #

# Pacotes
library(forecast)
library(tseries)

library (BSDA)

serie=ts(y,start=c(1991), frequency = 1)
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# Pressupostos
ndiffs(serie) # Teste parametrico das diferengas
adf.test(serie) # Teste de Dickey-Fuller (estacionariedade)

SIGN.test(serie) #teste do sinal(tendé&ncia)

# modelo do algoritmo exponencial simples de HOLT

m=HoltWinters(serie, gamma=FALSE)

# coeficientes estimados do modelo
alpha=m$alpha # nivel

beta=m$beta # tendencia

# Erro dos valores estimados
fitd3=m$fittedl[,1]

y<-yl[3:21]
Epm_3=((sum((y-£itd3)/y))/21)*100
EQM_3=sum((y-fitd3)~2)/21

Eam_3= (sum(abs(y-fitd3)))/21

# previs&o

p<- predict(m, 24, prediction.interval = TRUE)

plot(y~x,pch=18, ylab="Cobertura", xlab="Anos", ylim=c(40,100)) #NORDESTE, CE, RN, PB
plot(y~x,pch=18, ylab="Cobertura", xlab="Anos", , ylim=c(20,100)) #MA, PI
plot(y~x,pch=18, ylab="Cobertura", xlab="Anos", ylim=c(60,100)) #PE, SE

plot(y~x,pch=18, ylab="Cobertura", xlab="Anos", ylim=c(50,100)) #AL ,BA
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with(list(theta=theta.log), curve(theta[1]/(1 + exp(theta[2] - (theta[3]*x))),
col="blue",add=TRUE,1ty=2,type="1",1wd=2))

with(list(theta=theta.g), curve(theta[l]*exp(-exp(theta[2] - theta[3]*x)),
col="cyan",add=TRUE,lty=1, ,type="s",lwd=1))
with(list(theta=alpha),lines(fitted(m)[,1],1ty=5, type= "o",lwd=1.5,col="blue4"))

legend (x="bottomright",c("Logistico", "Gompertz","Holt"), col = c("blue","cyan","blued4"), lty = c(2, 1, 3), lwd=c(2



Apendice D

Rotina no R - Cobertura dos

Estados do Semiarido

rm(1list=1s(all=TRUE))

DADOS<-read.table("C:/Users/ALISSON/Desktop/monografia/serie_semiarido/serie_obitos_obs_semiarido.txt", header=T)

Cobertura<-read.table("C:/Users/ALISSON/Desktop/monografia/serie_semiarido/serie_cob_obs_est.txt", header=T)

# Agrupando os 6bitos de 1991,2000 e 2010

Obito_geral<-rbind (DADOS[1,-1],DADOS[10,-1],DAD0S[20,-1])

# Fator de Corregdo dos (Obitos

fc_geral<-(1/Cobertural,-1])*100

# Corrigindo os Obitos Observados com o Fator de Corregio

Obito_cor<-ceiling(Obito_geral*fc_geral)

# Diferenga entre os (bitos Corrigidos e os Obitos Observados
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Dif_geral<-0Obito_cor-Obito_geral

# média das diferencas dos ébitos
Media_difi<-floor(colMeans(Dif _geral[1:2,1:8])) #1992 a 1999

Media_dif2<-floor(colMeans(Dif_geral[2:3,1:8])) #2001 a 2011

# Calculando os Obitos Esperados, somando os obitos_obs com as medias_dif
Obito_espl1<-DADOS[1,-1]+Media_dif1l
Obito_esp2<-DADOS[2,-1]+Media_dif1l
Obito_esp3<-DADOS[3,-1]+Media_difl
Obito_esp4<-DADOS[4,-1]+Media_dif1l
Obito_esp5<-DADOS[5,-1]+Media_dif1l
Obito_esp6<-DADOS[6,-1]+Media_dif1l
Obito_esp7<-DADOS[7,-1]+Media_dif1l
Obito_esp8<-DADOS[8,-1]+Media_difl

Obito_esp9<-DADOS[9,-1]+Media_dif1l

Obito_espl10<-DADOS[10,-1]+Media_dif2
Obito_esp11<-DADOS[11,-1]+Media_dif2
Obito_esp12<-DAD0OS[12,-1]+Media_dif2
Obito_esp13<-DAD0S[13,-1]+Media_dif2
Obito_esp14<-DAD0S[14,-1]+Media_dif2
Obito_esp15<-DAD0S[15,-1]+Media_dif2
Obito_esp16<-DAD0S[16,-1]+Media_dif2
Obito_esp17<-DADOS[17,-1]+Media_dif2
Obito_esp18<-DAD0S[18,-1]+Media_dif2
Obito_esp19<-DAD0S[19,-1]+Media_dif2
Obito_esp20<-DAD0S[20,-1]+Media_dif2

Obito_esp21<-DAD0S[21,-1]+Media_dif2

Obito_espl<-rbind(Obito_esp2,0bito_esp3,0bito_esp4,0bito_esp5,
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Obito_esp6,0bito_esp7,0bito_esp8,0bito_esp9) # De 1992 a 1999

Obito_esp2<-rbind(Obito_espll,0bito_espl12,0bito_espl13,0bito_espl4,0bito_espl5,0bito_espl6,0bito_espl7,

Obito_espl8,0bito_espl9) # De 2001 a 2009 e 2011

# Cobertura para os Estados do Semiarido

Cob_semil<-round (((DADOS[2:9,-1]/0bito_espl)*100) ,digits=1)

Cob_semi2<-round (((DADOS[11:19,-1]/0bito_esp2)*100) ,digits=1)

Cob_semi<-rbind(Cobertural1,-1],Cob_semil,Cobertural[2,-1],Cob_semi2,Cobertural[3,-1])



