
713

Cad. Saúde  Púb lica, Rio  de  Jane iro , 14(4):713-723, o ut-dez, 1998

ARTIGO  ARTICLE

M apas de taxas epidemiológicas: 

uma abordagem Bayesiana

Maps o f epidemio lo g ical rates: 
a Bayesian appro ach

1 Dep artam en to de

Estat íst ica, Un iversidade

Federal de Min as Gerais.

Caixa Postal 702,

Belo Horizon te, MG 

30161-970, Brasil.

assu n cao@est .u fm g.br 

em ilia@est .u fm g.br 
2 Laboratório de

Ep idem iologia e

An trop ologia Méd ica,

In st itu to Ren é Rach ou ,

Fu n dação Osw aldo Cru z .

Av. Au gu sto de Lim a 1715,

Belo Horizon te, MG 

30190-002, Brasil.

Ren ato Mart in s Assu n ção 1

San dh i M . Barreto 2

Hen riqu e L. Gu erra 2

Em ília Sak u rai 1

Abstract  Th is article presen ts statist ical m eth ods recen tly developed  for th e an alysis of m aps of
d isease rates w h en  th e geograph ic u n its h ave sm all popu lation s at risk . Th ey adop t th e Bayesian
approach  an d  u se in ten sive com pu tation al m eth ods for est im atin g risk  in  each  area. Th e objec-
t ive of th e m eth ods is to separate th e variability of rates du e to d ifferen ces betw een  region s from
th e back grou n d  risk  du e to pu re ran dom  flu ctu ation . Risk  estim ates h ave a total m ean  qu adratic
error sm aller th an  u su al estim ates. We app ly th ese n ew  m eth ods to estim ate in fan t m ortality risk
in  th e m u n icipalit ies of th e State of Min as Gerais in  1994.
Key words  Maps; Epidem iology; Medical Geograph y; Sm all-Area An alysis

Resumo  Neste art igo, ap resen tam os m étod os esta t íst icos d esen volv id os recen tem en te p ara  a
an álise de m apas de taxas de m orbidade qu an do as u n idades geográficas possu em  pequ en as po-
p u lações de risco. Eles adotam  a abordagem  Bayesian a e u t ilizam  m étodos com p u tacion ais in -
ten sivos para est im ação do risco de cada área. O objetivo dos m étodos é separar a variabilidade
das taxas devida às d iferen ças en tre as regiões do risco su bjacen te daqu ela devida à pu ra flu tu a-
ção aleatória. As est im ativas de risco possu em  u m  erro qu adrático m éd io total m en or qu e as es-
t im at ivas u su ais. Ap licam os esses n ovos m étod os p ara est im ar o risco d e m ortalid ad e in fan t il
n os m u n icíp ios de Min as Gerais em  1994.
Palavras-chave  Mapas; Epidem iologia; Geografia Médica; An álise de Pequ en as Áreas 
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Introdução

A an álise da d ispersão espacial do r isco de um a
d oen ça  é  fe ita  p r in cip a lm en te  a través d e m a-
pas de taxas de in cidên cia ou  algum a outra m e-
d ida ep idem iológica de risco. Estes m ap as são
in strum en tos valiosos em  estudos ep idem ioló-
gicos e podem -se listar três objetivos p rincipais
de sua p rodução. O p rim eiro é descritivo e con -
siste  d a  sim p les visu a lização  d a  d ist r ib u ição
espacial da doen ça n a região de in teresse. Glass
et al. (1995), por exem plo, p roduziram  um  m a-
pa de risco de doen ça de Lym e a partir de dados
ep idem iológicos e  de u m  sistem a de in form a-
ção geográfica. O segun do ob jetivo, exp lorató-
rio, é sugerir determ inan tes locais de doenças e
fatores etiológicos descon h ecidos qu e p ossam
ser form ulados em  term os de h ipóteses a serem
in vestigadas posteriorm en te. Por exem plo, Ma-
son  (1995) ap resen ta os vários estudos de cam -
po realizados com o con seqüên cia das questões
ligadas aos determ in an tes am bien tais do cân -
cer levan tad as ap ós an a lise  d os d iversos a t las
ed itad os p elo  Nation a l Can cer In st itu te  am e-
r ican o. Estes estu d os ab ran gem  cân cer o ra l
(Winn  et al., 1981), câncer do in testino (Pickle et
al., 1981), câncer de pulm ão (Ziegler et al., 1984),
cân cer de bexiga (Hoover & Strasser, 1980). Fi-
n alm en te, um  terceiro ob jetivo é apon tar asso-
ciações en tre fon tes p oten ciais de con tam in a-
ção e áreas de risco elevado, tal com o aum en to
de risco de leucem ia in fan til n as p roxim idades
de in stalações n ucleares (Diggle et al., 1990; El-
liot et al., 1992). Neste caso, existe um a h ipóte-
se  ou  su sp eita  p révia  d e  q u e  a  vizin h an ça  d e
um  ou  m ais pon tos p ré-especificados possuem
risco  m ais e levad o  e  t ra ta -se  en tão  d e  ob ter
evidên cia da existên cia desse efeito. 

A m aior p arte  d os m ap as ep id em iológicos
são con stitu ídos por m apas tem áticos on de um
con jun to de áreas é som breada de acordo com
seu s va lores p a ra  cer ta  va r iável d e  in teresse.
Con sid ere, p or exem p lo, o  m ap a  d a  Figu ra  1
que m ostra  Min as Gerais subd ivid ida n os seus
756 m u n icíp ios existen tes em  1994. De acordo
com  o  va lor d a  razão  d e  m orta lid ad e  in fan t il
padron izada (RMP ou , em  in glês, SMR), os m u -
n icíp ios receberam  diferen tes cores e/ ou  ton a-
lidades. Este n úm ero é igual a 100 vezes a razão
en tre o n úm ero observado Yi de óbitos em  m e-
n ores de um  an o n o m un icíp io i e o seu  n úm e-
ro esp erado N i . r sob  risco con stan te , on de N i

é o n ú m ero de n ascidos vivos em  1994 n o m u -
n icíp io  i e  r é  a  razão  en tre  o  n ú m ero  to ta l d e
ób itos em  m en ores d e u m  an o e o  n ú m ero to-
tal de n ascidos vivos n o estado.

O m ap a  fo rn ece  u m a  d escr ição  d a  d ist r i-
bu ição da m ortalidade in fan til n o estado e sua

característica m ais salien te é a forte correlação
esp acia l en tre  a s taxas: m u n icíp ios vizin h os
ten d em  a  ter taxas m ais sim ila res d o  qu e d ois
m u n icíp ios escolh id os ao  acaso  d en tre  os 756
existen tes. Bolsões com  taxas p ad ron izad as
m u ito  elevadas ou  m u ito  baixas são facilm en -
te  p erceb id os n o  extrem o n ord este  e  extrem o
n oroeste. Note  q u e  os m u n icíp ios com  RMP
iguais a  zero foram  deixados sem  cor. 

O m ap a  tam b ém  ap resen ta  característ icas
que revelam  algun s dos seus p rob lem as. Nota-
se a  p resen ça de a lgu n s m u n icíp ios com  valo-
res m u ito d iferen tes de seu s vizin h os. Isto cria
u m a ap arên cia  de colch a  de reta lh os qu e d ifi-
cu lta a visualização de ten dên cias e grad ien tes
em  larga escala. Mais im portan te ain da, vários
d os va lores d iscrep an tes e  m ais extrem os são
cau sados p or flu tu ação a leatória , sem  n en h u -
m a associação com  o risco subjacen te. Quan do
o n ú m ero de n ascidos vivos é p equ en o, a  RMP
p od e va r ia r  en orm em en te  d evid o  a  u m a  p e-
qu en a  m u d an ça  n o  n ú m ero  d e ób itos. Con si-
deran do que a exten são de sub-registro de n as-
cim en tos e  d e  ób itos in fan t is n o  Brasil va r ia
m u ito p or m u n icíp io, esse com p ortam en to da
RMP causa p reocupação. 

Esse grau  de variabilidade aleatória da RMP
está  associad o ao tam an h o d as u n id ad es geo-
gráficas de an álise. Por u m  lado, p ara  a lcan çar
p len am en te  seu s ob je t ivos, os m ap as d evem
p ossu ir  reso lu ção  geográ fica  ad eq u ad a . Isto
im p lica que a m aior u tilidade dos m apas ocor-
re quan do eles u tilizam  p equen as regiões geo-
grá ficas com o u n id ad es d e  an á lise . Por ou tro
lado, várias dessas pequen as regiões possu irão
pequen as popu lações de risco o que acarretará
est im a t ivas d e  r isco  m u ito  in stáveis. Isto  é , o
acréscim o ou  d ecréscim o d e  u m  ú n ico  caso
n estas á reas p od erá  cau sa r m u d an ças d rást i-
cas n as estim ativas. Em  term os esta tísticos, as
estim ativas das d iversas áreas n ão são com p a-
ráveis já  q u e  p ossu em  var iân cias m u ito  d ife -
ren tes. A depen dên cia da variân cia de RMP n o
tam an h o  d a  p op u lação  d e  r isco  é  vista  cla ra -
m en te  n a  Figu ra  2 q u e  m ostra  u m  grá fico  d e
dispersão de RMP versus o logaritm o do n úm e-
ro de n ascidos vivos para os m un icíp ios de Mi-
n as Gerais em  1994. Quan to m en or o tam an ho
d a  p op u lação  d e  r isco, m a io r  a  va r iab ilid ad e
da RMP. 

Flu tu ações extrem as n as taxas d issociadas
dos riscos sub jacen tes levam , algum as vezes, à
d ecisão  d e  n ão  d ivu lgá - la s q u an d o  a s á rea s
são  m u ito  p equ en as com o, p or exem p lo, a  n í-
vel m u n icip al. Um a altern ativa  é en tão p erder
reso lu ção  fazen d o  u m  m ap a  su b d ivid id o  em
áreas d e  an á lise  m aiores p or m eio  d a  agrega-
ção  d as á reas m en ores. No en tan to, isto  en tra
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em  con flito  com  u m  d os p r in cip a is ob je t ivos
d e se  fazer os m ap as qu e seria  a  id en tificação
d as á reas d e  m aior r isco  p a ra  o r ien ta r  in ter-
ven ções de saú de p ú b lica . É fu n dam en tal a lo -
ca r  recu rsos d e  fo rm a  n ão-agregad a , resp e i-
tan do as d iferen ças e n ecessidades locais, qu e
só  p o d em  se r  a va lia d a s  q u a n d o  a s  á rea s  d e
a n á lise  são  p eq u en as o  su ficien te . As flu tu a -
ções a lea tó r ia s p od em  ser  a in d a  m a io res em
estudos de m ortalidade segun do causa especí-
fica , essen cia l p a ra  a  m on itor ização  d e  ações
ep id em io lógica s e  d e  saú d e  p ú b lica  n o  n íve l
local. 

Num  artigo clássico e p ion eiro, Choyn ows-
ki (1959) con sid era  a  ocorrên cia  d e  tu m ores
cereb ra is em  con d ad os p o lon eses. Ele  n o ta
q u e  os d o is ca sos ob servad os em  Lesko  com
p op u lação de 17000 h ab itan tes gera  u m a taxa
rela t ivam en te extrem a d e 11,8 p or 100 m il. Se
tivesse ocorrido ap en as u m  caso, ao in vés dos
dois observados, essa  taxa seria  de 5,9, u m  va-
lor con sisten te com  as taxas dos ou tros con da-
d os. Este  p rob lem a tam b ém  está  p resen te  em
n ossos dados. Existem  15 m u n icíp ios com  n e-
n h u m  ób ito  registrad o e  com  n ú m ero d e n as-
cidos vivos in ferior a  30 im p lican do u m a RMP
igu al a  zero. Se u m a ú n ica  m orte  h ou vesse si-
d o  registrad a  n esses m u n icíp ios, as razões d e
m ortalidade p adron izada p assariam  de 0 p ara
valores en tre 116 e 1048. O ú ltim o valor corres-
p on d er ia  a  u m  m u n icíp io  com  r isco  re la t ivo
estim ado 10 vezes m aior qu e a  m éd ia  do esta -
d o  e  p assa r ia  en tão  a  se r  o  m a is a lto  su b st i-
tu in d o o  va lor extrem o d e fa to  ob servad o qu e
fo i 609. Teríam os assim  os asp ectos m ais sa -
lien tes d o  m ap a  cau sad os p e la  sen sib ilid ad e
extrem a da RMP a pequen as m udan ças n o n u -
m erad or, p ossivelm en te  d evid as a  flu tu ações
aleatórias n ão associadas ao verdadeirro  risco
su b jacen te. 

Para  evita r esse  efe ito  d rást ico  d e  m u d an -
ças m ín im as n o n ú m ero de ób itos registrados,
Choyn owski (1959) p ropõe fazer m apas substi-
tu in do as taxas por p robabilidades sim ilares ao
p-valor de um  teste. Um  m apa tem ático basea-
do n essa p roposta é cham ado de m apa de p ro-
b ab ilid ad e. Em b ora  a  id é ia  d este  m ap a  se ja
p erm itir com p arações p or m eio da p adron iza-
ção das taxas em  um a escala de p robabilidade,
isto  n ão  é  p ossíve l se  a lgu m as p op u lações d e
r isco  são  gran d es p o is en tão  te rem os va lores
extrem os d a  p rob ab ilid ad e com o con seqü ên -
cia  d o  p od er d o  teste  p ara  d etecta r p equ en os
afastam en tos d a  h ip ó tese  d e  r isco  con stan te
u t ilizad a  p a ra  o  cá lcu lo  d as p rob ab ilid ad es
(Cressie, 1991). 

Existem  ou tras desvan tagen s n a  u tilização
d esses m ap as d e  p rob ab ilid ad e. Os p -va lores
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n ão possuem  um a in terp retação ep idem iológi-
ca  cla ra . Eles tam b ém  n ão  levam  em  con ta  as
esperadas sim ilaridades en tre áreas con tíguas.
Estas sim ilarid ad es são  d evid as à  u su a l varia-
ção su ave d o risco  sob re a  área  sen d o m ap ea-
d a . In corp ora r  esta  in fo rm ação  n as est im a t i-
vas d e  r isco  p od e  leva r  a  m ap as com  m en os
flu tu ação  a lea tór ia  e  assim  a  u m a d iferen cia -
ção  m a is p recisa  en t re  o  q u e  é  d e  fa to  r isco
elevad o e  o  qu e é  flu tu ação  a lea tória  cau sad a
p or p equ en as p op u lações ou  gran de p otên cia
de detectar d iferen ças su b stan tivam en te d es-
p rezíveis. 

Pa ra  su p era r estas d ificu ld ad es, m étod os
Bayesian os em p ír icos ou  in te iram en te  Baye-
sian os têm  sid o  p rop ostos n a  litera tu ra . Estes
m étod os, ao  est im ar o  r isco  d e  u m a  p eq u en a
área, têm  com o idéia cen tral o uso de in form a-
ção das ou tras áreas que com põem  a região de
estu d o  p a ra  d im in u ir  o  efe ito  d as flu tu ações
aleatórias n ão associadas ao r isco. Ao levarem
em  con ta a correlação espacial en tre áreas vizi-
n h as, os m ap as resu ltan tes são  m ais su aves e
m ais in form ativos (Mason  et  a l., 1975; Mason
et a l., 1976). A p rin cip al con seqü ên cia  é qu e o
con ju n to dos riscos rela tivos de todas as áreas
é  est im ad o  d e  fo rm a  m ais p recisa  d o  q u e  ao
u sar a  RMP. Isto  é , p od e-se  d im in u ir su b stan -
cialm en te o erro quadrático m édio total da es-
t im ação  d os r iscos. Os gan h os em  term os d o
d ecréscim o d o  erro  q u ad rá t ico  d e  est im ação
podem  ser substan ciais.

Os p rim eiros avan ços estatísticos u saram  a
ab ord agem  Bayesian a  em p ír ica  (Tsu takawa ,
1988; Tsu takawa  e t  a l., 1985; Man ton  e t  a l.,
1989). Em  1987, Clayton  & Kaldor p rop u seram
in clu ir u m a esp ecificação a priori esp acial p a-
ra levar em  con ta a  correlação en tre áreas vizi-
n h as. Em  segu ida , Clayton  (1989) p rop ôs u m a
ab ord agem  Bayesian a  h ierá rq u ica  q u e  n ão
possu i as desvan tagen s da RMP e m ostra algu -
m as van tagen s com p arad as com  as a ltern a t i-
vas Bayesian as em píricas (Bern adin elli & Mon -
ton olli, 1992). 

Mais recen tem en te, Besag et al. (1991) p ro-
p u seram  u m a  ab ord agem  em  q u e  os d ad os
observados são o p rodu to de dois estágios. No
prim eiro, o risco relativo de cada área é a som a
d e d o is com p on en tes rep resen tan d o  fa to res
esp acia is e  n ão-esp acia is. No  segu n d o, d ad o
este  r isco  a p riori e  as p op u lações d e  r isco, a
con tagem  da característica de in teresse em  ca-
d a  á rea  tem  d ist r ib u ição  Po isson  com  m éd ia
esp ecificável. As d istribu ições a priori p ara  os
com p on en tes d o  p r im eiro  estágio  p od em  ser
escolh idas de m odo a  reflet ir o  con h ecim en to
ep id em io lógico  sob re  a  d oen ça  n a  á rea , in -
clu in d o  com  d iferen tes escop os, a s va r iáveis
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n ão-ob servad as, com o em  Bern ad in elli e t  a l.
(1995a; 1995b). A correlação esp acial seria  exi-
b ida apen as por aquelas variáveis com  variab i-
lid ad e  d e  la rga  esca la  re la t iva , en q u an to  q u e
aq u elas com  var iação  d e  p eq u en a  esca la  se -
riam  m ais restritas às pequen as áreas sob  con -
sideração e n ão teriam  estru tu ra espacial.

M odelo hierárquico Bayesiano

Nesta seção, n ós in troduzim os con cisam en te o
m od elo  Bayesian o  h ierá rqu ico  esp acia l. Um a
revisão detalhada foi ap resen tada por Bern adi-
n elli & Mon tom oli (1992). A estru tu ra estatísti-
ca  de n osso p rob lem a, con sideran do u m  estu -

Fig ura 1

Mapa das razõ es de  mo rtalidade  infantil padro nizada (RMP) do s 756 municíp io s mine iro s em 1994.
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do de m orta lidade p ara  n m u n icíp ios, in dexa-
dos p or i = 1,...,n , p ode ser descrita  a  p art ir de
t rês in form ações: d os r iscos re la t ivos ψi, q u e
exp ressam  as d ifren ças relativas en tre os m un -
cíp ios; d os va lores ob servad os d e  ób itos
Y1,...,Yn e dos esp erados de ób itos E1,....,En ob-
t id os ap lican d o-se  taxas d e  referên cia  ap ro-
p r iad as à  p op u lação  loca l, sob  a  h ip ó tese  d e
que, em  cada categoria de idade, o risco é cons-
tan te para todas os m un icíp ios. Desse m odo, n o
m u n icíp io i, o n ú m ero  d e m ortes esp erad o é
dados Eiψi. Assim , parte da variação das obser-
vações é  d evid a  a  u m a flu tu ação  a lea tória  em
cim a dos riscos subjacen tes. Ain da m ais, pode-
se  d izer qu e, d e  p osse  d os va lores Ei e d e ψi, o
n ú m ero  d e ób itos n o  m u n icíp io  i segu e u m a
distribu ição de Poisson  com  m édia igual a Eiψi. 

O risco relativo ψi é o p rodu to de dois com -
pon en tes in depen den tes: o p rim eiro registra  o
efeito aleatório n ão-espacial (θi), en quan to que
o segu n do é o  efeito  a leatório  esp acial do m u -
n icíp io i (φi). 

Os e lem en tos θi d o  p r im eiro  com p on en te
p ossu em  d istribu ições n orm al in dep en den tes
com  m édia 0 e variân cia 1/ τθ . A d istribu ição de
p robab ilidades do segu n do com p on en te é de-
fin ida de m odo a in cen tivar áreas vizin has a se-
rem  m ais sem elh an tes em  term os d e  r isco  d e
m orta lid ad e  d o  q u e  d u as á reas esco lh id as ao
acaso. Na lin guagem  estatística, d iz-se que pa-
ra um  m un icíp io i, a d istribu ição de φi, em  fun -
ção do restan te do con jun to dos φk, k ≠ i, é defi-
n id a  p or u m  cam p o d e  Markov, em  q u e a  d is-
t r ib u ição  con d icion a l d esse  segu n d o com p o-
n en te depen de apen as de sua vizin han ça ∂i . Is-
to  im p lica  q u e  φi p ossu i d ist r ib u ição  n orm al
com  m édia m ∂i e variân cia σ2∂i on de m ∂i é a m é-
d ia  d os φk vizin h os d e  i e  σ2∂i é  in versam en te
p roporcion al ao n úm ero de vizin hos do lote i. 

Os h ip erp arâm etros τθ e  τφ p ossu em  u m a
distribu ição a  p riori, a  escolh a com u m  recain -
do sob  um a d istribu ição qu i-quadrado ou  um a
d istribu ição gam a. Neste artigo, n ós segu im os
Bern ad in elli & Mon tom oli (1992) e estabelece-
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Fig ura 2

Diag rama de  dispersão  do  lo g aritmo  do  número  de  nascido s vivo s no  municíp io  (e ixo  ho rizo ntal) 

versus RMP (e ixo  vertical).
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m os que τφ possu i d istribu ição igual a a . χ2
v/ v e

τθ p ossu i d ist r ib u ição  b . χ2
u / u  on d e  a e  b são

d u as con stan tes esp ecificad as rep resen tan d o
estim ativas a p riori de τθ e τφ . Essas con stan tes
são  esco lh id as, p or exem p lo, su p on d o qu e os
riscos relativos das d iversas áreas devem  variar
en tre, d igam os, 1/ 3 e 3 para a m aioria dos m u-
n icíp ios (Bern ad in elli e  Mon tom oli, 1992). Os
graus de liberdade u e v rep resen tam  o grau  de
con fian ça n essas estim ativas a p riori. 

A in ferên cia  Bayesian a segu e da an álise da
den sidade a posteriori con jun ta dos dois parâ-
m etros referen tes à  est ru tu ra  esp acia l e  n ão-
espacial (φ1,...,φn , θ1,...,θn , τφ, τθ). Um  m étodo de
se obter essa d istribu ição con jun ta é através da
sim u lação  d e  u m  n ú m ero  su ficien tem en te
gran d e d e  ob servações d ep en d en tes d o  vetor
de parâm etros com o um a cadeia de Markov er-
gód ica  (Besag e t  a l., 1991; Besag & Green ,
1993). Esse  m étod o é  con h ecid o  com o Am os-
trador de Gibbs e pode ser im plem en tado atra-
vés d o  u so  d o  softw are BUGS, d isp on ível gra -
tu itam en te  n a  in tern et  n o  en d ereço  h t tp :/ /
www.m rc-b su .cam .ac.u k/ b u gs. A d istrib u ição
assin tó t ica  d esta  cad eia  é  a  d ist rib u ição  con -
jun ta a  p osteriori do vetor de p arâm etros e as-
sim , se  a  cad eia  é  lon ga  o  su ficien te, ob serva-
ções p od em  ser ob t id as p a ra  con stru ir  u m a
fu n ção  d e  d ist r ib u ição  em p ír ica  a  p a r t ir  d a
qual pode-se estudar as p ropriedades da d istri-
bu ição a posteriori do vetor de parâm etros. Por
exem plo, a estim ativa pon tual para o risco rela-
tivo é a m édia a posteriori da distribu ição de ψi.

Resultados

Para  im p lem en ta r a  m etod ologia , d efin im os
u m a est ru tu ra  d e  vizin h an ça  sim p les. Algu n s
m un icíp ios tiveram  com o vizin hos todos aque-
les que tin ham  suas sedes a um  raio m en or que
5 u n id ad es n a  esca la  d o  m ap a  en qu an to  p ara
ou tros foi adotado o raio de 10. Os m u n icíp ios
com  raio m en or são ap roxim adam en te aqueles
da  m etade in fer ior do m ap a on de as sedes es-
tão  m u ito  p róxim as. O ra io  m aior fo i ad otad o
p ara  aq u eles q u e  t in h am  á reas m aiores e  são
esp arsam en te  p ovoad os com o os d o  n or te  d e
Min as. Os graus de liberdade das d istr ibu ições
d os h ip erp arâm etros fo ram  igu a is a  1 e  a s
con stan tes daquelas d istribu ições foram  esco-
lh idas de m odo a perm itir um a variação relati-
va  a  p r io r i d os r iscos d e  a té  4 vezes u m  va lor
m éd io. Sim u lações com  ou tras esco lh as d os
parâm etros n ão ap resen tam  m udan ças sign ifi-
cativas n os resu ltados. 

A Figu ra  3 m ostra  o  resu ltado da  ap licação
d a  m etod ologia  p rop osta  aos m u n icíp ios m i-

n eiros. Os eixos vert ica l e  h orizon ta l p ossu em
a m esm a esca la  e  a  lin h a  só lid a  n o  grá fico  é  a
re ta  y = x . As est im a t ivas Bayesian as d o  r isco
re la t ivo  são  m u ito  m ais con cen trad as d o  q u e
as est im a t ivas fo rn ecid as p e las RMP. O efe ito
d esta  con tração  d as est im a t ivas é  m aior n os
valores extrem os de RMP. Valores acim a de 300
foram  red u zid os en q u an to  va lores p róxim os
ou  abaixo de zero foram  puxados para perto da
m éd ia  d a  d ist r ib u ição. O efe ito  d a  con tração
depen de da popu lação em  risco de cada m un i-
cíp io. Aqueles com  gran de popu lação n ão tive-
ram  gran d es m u d an ças em  re lação  à  RMP já
qu e estas devem  ser est im ativas con fiáveis do
risco su b jacen te. Já  aqu eles com  p equ en a p o-
pu lação de risco usaram  tam bém  a in form ação
vin d a  d os m u n icíp ios vizin h os já  q u e  a  RMP
seria in stável. 

O efe ito  visu a l d as est im ativas Bayesian as
p od e ser ob servad o  n o  m ap a  d a  Figu ra  4. O
m ap a p ossu i um a ap arên cia m u ito m ais suave
e dem on stra m ais claram en te os padrões espa-
cia is d o  r isco  d e  m orta lid ad e in fan t il. Os b ol-
sões de riscos relativos sem elhan tes são n ítidos
e facilm en te iden tificáveis. Além  d isto, as esti-
m ativas m un icipais podem  ser an alisadas com
m ais segu ran ça p ois são estim adas com  m aior
estab ilidade. Os valores d iscrepan tes resu ltan -
tes p od em  ser estu d ad os sem  o  tem or d e  q u e
sejam  resu ltado de flu tuação aleatória causada
p or p op u lações p equ en as. Nota-se, p or exem -
p lo, u m  m u n icíp io, Caetan óp olis, n a  região
cen tra l d o  estad o  com  u m a est im a t iva  acim a
de 200 cercado por m un icíp ios com  riscos rela-
tivos en tre 100 e 150. A região do n oroeste m i-
n eiro ap resen ta riscos relativos baixos e é m ui-
to  h om ogên ea . A p ar t ir  d o  su l d e  Min as, p as-
san d o  p ela  Zon a  d a  Mata , Va le  d o  Rio  Doce  e
Zon a  Meta lú rgica  a té  o  Méd io  Jeq u it in h on h a
n o  extrem o n ord este  p od em os en xergar u m
gradien te de aum en to do risco que é quebrado
pelo bolsão de risco relativo baixo n a região do
Alto  Jeq u it in h on h a . Esta  d escon t in u id ad e  n o
grad ien te p ode ser exp licada p elo su b-registro
de ób ito. An álises esp ecíficas e localizadas in -
clu in d o  estu d os d e  ten d ên cias tem p ora is em
pequen as áreas podem  ser realizadas com  m a-
pas p roduzidos com  esta m etodologia. 

Simulação 

Com o dem on strar que a m etodologia p roposta
n este  a r t igo  é  m elh or q u e  o  u so  d as t rad icio -
n a is RMP? Um a p rova  d efin it iva  ser ia  a t ravés
d a  com p aração en tre  os erros m éd ios d a  est i-
m ação dos riscos feita  p elos dois m étodos. No
en tan to, isto  é  im p ossível já  qu e os riscos n ão



MAPAS DE TAXAS EPIDEMIO LÓ GICAS 719

Cad. Saúde  Púb lica, Rio  de  Jane iro , 14(4):713-723, o ut-dez, 1998

p od em  ser ob servad os d ire tam en te. No  con -
texto  d e  m od elos p rob ab ilíst icos é  p ossíve l
m ostrar que as estim ativas Bayesian as são m e-
lhores que a RMP (Lehm an , 1983). No en tan to,
p a ra  a rgu m en ta r a  favor d e  n ossa  p rop osta ,
u t ilizam os u m  m étod o  d e  sim u lação  q u e  n os
p arece sim p les e con vin cen te. Tom am os o ris-
co  re la t ivo  est im ad o  p elo  m étod o  Bayesian o
com o se fosse o risco verdadeiro, n ão observa-
d o, e  ap licam os este  risco  n os n ascid os vivos
d e cad a  m u n icíp io  p ara  ob ter o  r isco  d e ób ito
in fan t il n o  m u n icíp io. A segu ir, sim u lam os o
n úm ero de m ortes em  cada m un icíp io de acor-
do com  a d istribu ição de Poisson . Tom an do es-
tes n ovos dados, a ju stam os o m odelo Bayesia-
n o  e  ob t ivem os os r iscos re la t ivos est im ad os
pelo m étodo Bayesian o e pelas RMP. 

A com p aração  en tre  esses d o is con ju n tos
de estim ativas é feita  a través da Figu ra 5 e cal-
cu lan do-se o erro m édio quadrático de estim a-
ção de cada um . Este erro m édio é defin ido co-
m o EQM = Σi (ψi -  ψ̂i)2, on d e  o  e lem en to  com
ch ap éu  é  a  est im ativa  d o  r isco  rela t ivo. Na Fi-

gu ra 5 fica claro que as estim ativas Bayesian as
são m u ito  estáveis e  p recisas n a  est im ação d o
risco relativo. A d iferen ça en tre os m étodos e o
erro  d e  est im ação  d e  RMP é  m aior q u an d o  o
n ú m ero  d e  n ascid os vivos é  p eq u en o. O erro
m éd io  q u ad rá t ico  d o  est im ad or Bayesian o  é
73,9 en q u an to  o  d as razões RMP é  igu a l a
2116,7, um a d iferen ça relativa de 97% em  rela-
ção a este ú ltim o. Trocan do o critério de m edi-
ção do erro m édio n ão m uda m u ito os resu lta-
dos. Por exem p lo, ao in vés do erro qu adrático,
o erro absolu to relativo m édio, em  term os per-
cen tuais, do estim ador Bayesiano é 6% enquan -
to o das taxas RMP é igual a 34%. Com o se vê, a
d iferen ça é bastan te sign ificativa em  favor das
estim ativas Bayesian as. 

Conclusão 

Neste artigo, u tilizam os um  m étodo Bayesian o
para estim ar o risco relativo de m ortalidade in -
fan til n os m u n icíp ios de Min as Gerais u san do

Fig ura 3

Gráfico  de  d ispersão  de  RMP (e ixo  ho rizo ntal) versus estimativa Bayesiana (e ixo  vertical).
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os d ad os d e 1994. O m étod o é  in ten sivo  com -
pu tacion alm en te e u tiliza m étodos Mon te Car-
lo via  Cadeias de Markov p ara estim ar a  d istri-
b u ição  a  p oster io r i d os r iscos re la t ivos. Além
d isto, o  m od elo  é  in t r isicam en te  esp acia l in -
corporan do um  com pon en te que cap ta a varia-
ção suave de larga escala do risco n o estado. O
resu ltado é o decréscim o da in fluên cia de fato-
res a lea tó r ios n ão  re lacion ad os com  o  r isco
su b jacen te  e  a  p rod u ção  d e  m ap as m ais con -
fiáveis e fáceis de in terp retar. 

É im p ortan te  sa lien ta r  q u e  este  m étod o
n ão afeta erros sistem áticos com o aqueles cau -
sados p or su b -registro  e  isto  im p lica  qu e a  in -
terp re tação  d os m ap as req u er u m  con h eci-
m en to  sob re a  qu alid ad e d os d ad os e  as á reas
estudadas. Note, por exem plo, que o sub-regis-
tro de óbitos parece ser a exp licação m ais p lau -
sível p ara  o  bolsão de baixo risco estim ado n o
m ap a Bayesian o n o Alto Jequ itin h on h a e tam -
b ém  n o Norte  d e Min as, já  qu e estas á reas es-
tão  en tre  a s m ais p ob res d e  Min as Gera is. O

Fig ura 4

Mapa das estimativas Bayesianas do s risco s re lativo s de  mo rtalidade  infantil do s 756 municíp io s mine iro s em 1994.
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su b -regist ro  d e  ób itos e  n ascim en tos ten d e  a
ser m aior exatam en te n essas áreas m en os d e-
sen volvid as, com p ostas d e m u n icíp ios p ou co
p op u losos e  p red om in an tem en te  ru ra is. O
su b-registro de n ascim en tos teria  u m  im p acto
m aior n os m u n icíp ios m en os p op u losos, em -
b ora  este  efe ito  ten d a  a  p rod u zir  oscilações
m en ores qu e o  su b -registro  de ób itos. Prim ei-
ro, p orq u e e le  a fe ta ria  o  d en om in ad or d essas

taxas qu e é  u m  n ú m ero m u ito  m aior qu e o  d e
ób itos. Segu n d o, p orq u e  o  regist ro  d e  n asci-
m en tos ten de a crescer com  o tem po de sobre-
vida da crian ça, ou  seja, haveria um  m aior sub-
regist ro  d e  cr ian ças q u e  fa leceram  p recoce-
m en te. 

Existe um  gran de cam po para exp lorar m e-
lh or ias n o  m étod o. Um a d as ca racteríst icas
m ais m arcan tes do m étodo é o cam po de Mar-

Fig ura 5

Resultado s re fe rentes à simulação . O  prime iro  g ráfico  é  do  risco  re lativo  versus a estimativa Bayesiana. 

O  seg undo  g ráfico  é  de  RMP versus a estimativa Bayesiana e  o  te rce iro  é  de  RMP versus o  risco  re lativo . 

O  quarto  g ráfico  é  lo g aritmo  de  nascido s vivo s versus o  e rro  de  estimação  usando  RMP. 
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kov que perm ite correlação en tre as áreas. Este
cam p o é defin ido p arcia lm en te p ela  estru tu ra
de vizin han ça adotada. Existem  várias possib i-
lid ad es p a ra  essa  est ru tu ra  d e  vizin h an ça  e  o
efeito de m udan ças de vizin han ças n as estim a-
tivas n ão foi estu dado n a literatu ra . Por exem -
p lo, p ode-se defin ir com o vizin h os dois m u n i-
cíp ios q u e  p ossu am  fron te ira  com u m . Ou tra
a ltern ativa  é  con sid erar com o vizin h os d e u m
m un icíp io todos aqueles que estejam  n um  raio
d e  x q u ilôm etros d e  su a  sed e. Nas d u as a lter-
n ativas acim a, terem os um  n úm ero variável de
vizin hos. Ou tra p ossib ilidade que m an tém  um
n úm ero fixo de vizin hos é tom ar ap en as aque-
les m u n icíp ios q u e  corresp on d em  às k sed es
m ais p róxim as do m u n icíp io  base. Nós p lan e-
jam os estu dar u m a estru tu ra  d iferen te on de o
n ú m ero  d e  vizin h os é  va r iável m an ten d o, n o
en tan to, a  p op u lação  d e  r isco  d estes m u n icí-
p ios ap roxim ad am en te  con stan te. Nós tom a-

rem os com o vizin h os aq u eles m a is p róxim os
até que se u ltrapasse um  pon to de corte n a po-
p u lação  d e  r isco  acu m u lad a . Isto  eq u a liza  o
n ú m ero de casos u tilizados p ara  est im ar cad a
risco. 

Várias á reas d a  ep id em io logia  p od em  se
ben eficiar do m étodo p rop osto aqu i. Um a de-
las é  a  correção  d e  su b -regist ro  d e  p eq u en as
áreas on d e a  in certeza  n as est im ativas d as ta-
xas dem ográficas devido à pequen a popu lação
das áreas leva a  gran de erro relativo. Em  geral,
os m étodos a tu alm en te em p regados n ão con -
sideram  a estru tura espacial subjacen te n o p ro-
cesso  d em ográ fico. Pa rece  ser  p ossíve l fazer
um a exten são do m étodo exposto aqu i para es-
se p rob lem a e este é u m  dos p rob lem as com  o
qual n os ocuparem os. Em  geral, qualquer p ro-
b lem a  on d e taxas são  ca lcu lad as p a ra  m u itas
á reas con t ígu as e  com  p op u lações p eq u en as
poderia se ben eficiar desta m etodologia.
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