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Resumo

A qualidade de dados publicos é essencial para criacao de politicas publicas efici-
entes, que priorizem quem realmente necessita e utilize os recursos disponiveis da melhor
forma possivel. Existem diferentes formas e modelos para estimar o niimero real de ébitos
ocorridos em uma populacao, mas muitos ignoram o agrupamento natural que os dados
apresentam. A estrutura hierdrquica é a divisao de um grupo de dados em subgrupos,
no caso de um pais como o Peru, os dados se subdividem em departamentos, que se sub-
dividem em provincias, que por sua vez, se subdividem em distritos. O objetivo deste
trabalho é criar um modelo hierarquico que considera esses agrupamentos de dados utili-
zando a abordagem bayesiana, comparar com resultados obtidos analiticamente e discutir
os resultados obtidos. O modelo se mostrou eficiente em estimar os ébitos registrados e,
consequentemente, a cobertura de mortalidade dos bancos do Sistema Informatico Nacio-
nal de Obitos (SINADEF). Comparando com os resultados apresentados pela metodologia
classica, o modelo apresentou um menor nimero de zeros possibilitando o calculo de co-
bertura para regioes menores, além disso, mais de 99% dos distritos tiveram a estimacao
do modelo cléssico contida no intervalo de credibilidade construido com base no modelo
bayesiano. Além disso, é claro o reflexo do esforco por parte do Peru para melhorar a
qualidade de seus dados, que tinham aproximadamente 30% dos registros feitos de forma
online em 2017 e tinha quase 80% destes mesmos registros realizados em sistemas onlines
em 2020.

Palavras-chave: Cobertura de Mortalidade, Demografia, Modelos Hierarquicos,

Regressao Bayesiana
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8 Introducao

1 Introducao

A eficacia e eficiéncia de politicas publicas passa por dados confiaveis e fidedignos
a realidade. De acordo com AbouZahr e Boerma (2005) as decisbes corretas para a
melhora da saide publica s6 podem ser tomadas se tiverem como suporte informacoes de
boa qualidade sobre a saide da populacao alvo como mortalidade, morbidade e causas
de morte, que, por sua vez, dependem de um sistema que registre esses eventos com
boa cobertura e legitimidade. Dados lidimos aumentam o conhecimento da dinamica
demografica e auxiliam no planejamento fiscal e na criacao de politicas sociais que utilizem

os recursos publicos de forma mais eficiente.

Estudos que tenham como objetivo examinar mortalidade ainda enfrentam difi-
culdades devido a falta de qualidade dos dados, sendo ainda mais agravados quando se
examina os grupos em niveis sub-nacionais, principalmente em areas mais pobres e de
dificil acesso (QUEIROZ et al., 2017). Em 2010 o Peru tinha uma das piores qualidades
de informacao relacionadas a mortalidade do mundo, com mais de 45% das causas de
morte sendo classificadas como pouco tteis ou mal definidas (NAGHAVI et al., 2010) e
em 2015 atingiu um nivel baixo no Indice de desempenho de estatisticas Vitais (VSPI),
um indicador que avalia a cobertura, qualidade, nivel de detalhe das causas de morte, a
consisténcia interna, a qualidade dos registros por idade e sexo e a disponibilidade dos
dados (MIKKELSEN et al., 2015). Além disso, a estimacao de mortalidade em pequenas
areas é um desafio devido obviamente a pequena populacao observada em alguns pontos

e alta variabilidade amostral nas mortes registradas (PLETCHER, 1999).

Os dados de mortalidade apresentam naturalmente uma estrutura hierarquica,
como representado na Figura 2, onde podemos observar uma relacao de grupos e sub-
grupos, onde os 6bitos observados em um nivel podem ser classificados em um subgrupo
de outro nivel e assim por diante. Um exemplo seria um pais, como o Peru, com niveis
hierarquicos em sua divisao geografica, sendo eles os departamentos, provincias e distri-
tos. Os distritos sao subgrupos de uma provincia, que por sua vez, sao sub-grupos de um

departamento. A Figura 2 exemplifica essa situacao.
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Pais
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Figura 1: Representacao da estrutura hierarquica

Modelos de regressao linear desconsideram esses agrupamentos e geram estima-
tivas para o todo, levando a uma perda das informacoes individuais de cada nivel da
estrutura hierarquica. E nesse contexto que surgem os modelos hierdrquicos que gera es-
timativas para cada um dos niveis presentes, diminuindo a variacao nas estimativas pela

existéncia de semelhancas entre os parametros dos modelos individuais.

Novas abordagens utilizando modelos Bayesianos para estimacao da cobertura de
mortalidade em pequenas areas mostraram-se muito eficientes, pois esse modelo permite
utilizar de informacoes previamente conhecidas como idade, tempo, sexo para aumentar
a precisao das estimativas de mortalidade e deixar claro a incerteza associada a essas
estimativas (SCHMERTMANN; GONZAGA, 2018).

O presente trabalho tem em vista comparar resultados analiticos de estimagao de
cobertura de mortalidade com estimacoes realizadas por modelos hierarquicos bayesianos.
Para isso serao apresentados na introducao a motivagao do tema e uma breve explicacao
do que é estrutura hierarquica e por que essa técnica serd utilizada para estimacao dos re-
gistros de 6bitos e, consequentemente, da cobertura de mortalidade. O referencial tedrico
expoe a revisao bibliografica, esclarecendo as técnicas estatisticas utilizadas no decorrer
deste trabalho. A Metodologia explicita o conjunto de dados utilizado nas andlises e os
detalhes do modelo proposto, como variaveis consideradas, sintaxe e forma dos modelos.
Os resultados apresentam a aplicacao das técnicas expostas anteriormente e os resultados
obtidos. A conclusao descreve as principais percepgoes geradas pelos resultados e discorre
brevemente sobre o desempenho do modelo. Ao final, estao disponiveis as referéncias

utilizadas para construcao deste trabalho e os codigos empregados nas modelagens.
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2 Referencial Teorico

2.1 Inferéncia Bayesiana

A inferéncia Bayesiana tem como proposito a estimacao de parametros de um
modelo assumindo uma distribuicao de probabilidade que contenha a informacao dos

dados da amostra.
2.1.1 Teorema de Bayes

A inferéncia Bayesiana se constréi entorno do teorema de Bayes, um corolario da
lei de probabilidade total, que relaciona as probabilidades marginais e condicionais. O

teorema de Bayes é dado por:

_ P(B|A))P(A))
P(A;|B) = 2?21 P(A,)P(B/A;)’ (2.1.1)

O teorema de Bayes representa a probabilidade de um evento a partir da informacao a

priori. No contexto inferencial, o teorema de Bayes sera a quantidade conhecida 6 e pelo

conjunto que contém a informacao a prior: sobre 6.

Definindo p(f|H) como a informagao sobre o parametro dado o conjunto de in-
formagoes sobre ele e p(y|6, H) e p(y|H) como a nova informacao obtida através da amos-
tra, tem-se a forma de obtencao de informacao do parametro através da distribuicao inicial

e da informagao dos dados dada por:

y|0, H)p(0|H)
pylH)

e sendo p(y|H) a distribuicao preditiva de y com base na informagao de H, dada por:

p(oly, ) = 24 (2.1.2)

p(y|H) = / ply, 6|H)d6 = / ply|6, H)p(6| H)db. (2.1.3)

Tem-se, portanto, que p(f|H) serd a distribuicao a priori de 6, pois representa
a distribuicao anterior a investigacao dos dados y. J& p(y|f, H) é a fungdo de verossimi-
lhanga, pois representa o parametro a partir das observagoes. E p(0|y, H) é a distribuigao
a posteriori, pois representa o resultado apds a obtencao dos dados. A partir disso a

equagao (2.1.3) pode ser simplificada por:
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p(0ly, H) o< p(y|0, H)p(0, H) (2.1.4)

Portanto, na inferéncia Bayesiana a estimagao é o resultado da juncao da distri-
buicao a priori e da observada nos dados, resultando por fim na distribuicao a posterior:
de 0. Ao contrario da inferéncia Bayesiana que utiliza a funcao de verossimilhanca e a
informacao os dados observados, a inferéncia classica utiliza somente a funcao de verossi-

milhanga.

2.1.2 Modelos Hierarquicos Bayesianos

Como visto, a inferéncia Bayesiana ajusta a informagao da estrutura dos dados
com a informacao obtida da distribuicao a priori. Na modelagem, a estrutura de linea-
ridade se ajusta bem com a estrutura de modelagem hierarquica para modelos normais,

apresentando resultados similares.

Serao apresentados os trés modelos mais comuns com a 6tica Bayesiana. A for-
mulacao das prioris é igual para os trés assim como sua equagao, diferindo-se apenas na
matrix X;/3; que especificara o tipo de modelo misto: efeitos fixos, interceptos aleatorios

ou interceptos e coeficientes aleatorios.

As suposicoes de linearidade e normalidade sao adicionadas a estrutura dos dados,
sendo o modelo ajustado para todos os estagios do modelo. Um modelo hierdrquico normal

Bayesiano de 2 niveis, tera as seguintes prioris para os dois niveis:

Y|B1,¢ ~ N(X161,¢7'L,),
Bi| B2 & ~ N(Xaf2, ¢ CT),
Balp ~ N(p, 67 C51),
noogd ~ X7,
com X sendo a matriz de varidveis do primeiro nivel e X, a de variaveis do segundo nivel.
(1 e By sao os coeficientes de cada nivel.

Os préximos passos sao obter as distribuicoes a posteriori de 51,82 e ¢. Observa-
s )
se que a inferéncia de (; tem sua distribuicao a posteriori condicionada a By e ¢ sendo

substituidos por seus estimadores de ligacao quando integrado pela posterior: marginal
de 61.
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Para o modelo de efeitos fixos temos:

Yy ~ N(,uu 02>7

pi = a; + Bixi,
a) Nl (@ a2 0
P P 0 Uzzip
Para o modelos de interceptos aleatoérios, temos a seguinte determinacao a priori:
Yij ~ N(uij702)7

P
pij = Qoj + g Bppijs

p=1

oy ~ N(OZQ —l—woj,a2).

E para o modelo com interceptos e coeficientes aleatorios temos:

yz] ~ N(M”L]? 02)7
P
ij = Qo + Z BpTpi,
p=1
Q{Oj ~ N(O[O + woj, O'(Q)j),

Bpi ~ N(Bp + wpj, 012‘)-
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2.2 Algoritmos MCMC

E muito comum que a distribuicao a posteriori nao possa ser obtida analitica-
mente e para contornar esse problema pode-se utilizar algoritmos MCMC (Monte Carlo
via Cadeias de Markov), que permitem simular varidveis aleatérias (iterativamente) a
partir das distribuicoes condicionais completas para se obter uma distribuicao a posteri-
ori numericamente. Através de uma cadeia de Markov homogénea, ergddica e irredutivel
simula-se uma densidade p(.), sendo a distribui¢do estaciondria a distribuigdo de p(.).

Seus métodos mais comuns sao o Metropolis-Hastings e o Amostrador de Gibbs.
2.2.1 Algoritmo Metropolis-Hastings

O algoritmo de Metropolis-Hastings (HASTINGS, 1970) propde que, seja (6, .)
o nicleo de uma distribuicio em que se consegue gerar valores de @ e sendo 6% o estado da

cadeia de Markov na k-ésima iteracao, a posicao k+1 pode ser gerada da seguinte forma:

e Gerar um #* com base em ¢(6*,.)

e Aceitar o valor gerado com probabilidade:

p(0”)
a(0%,60%) = min (1, _q(eel;e ))

q(6,0%)

Sendo assim, 0¥+1 = §* caso se aceite, e 0¥+1 = 6% com probabilidade 1 — a(6*, 6%),

caso se rejeite.

2.2.2 Amostrador de Gibbs

Jé& o algoritmo do Amostrador de Gibbs simula valores utilizando como ntcleo da
distribuicao o produto das distribuicoes condicionais completas. Executa-se da seguinte

forma:

e Define-se um ”chute inicial”para 6°

o Gera-se ng) de f (9”99“{”, x), que ¢é a distribuicdo condicional completa.

9(’“*1)

e Gera-se 9§k) def(92]9§k),9§k71),.., o).
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e Gera-se 03(-’1)1 de f(9j,1]9§k),. 6" 9(-1671),95)-

-y V529,05

o Gera-se Qj(-k) de f(9j|0(_kj),x)
2.3 Métodos de Distribuicio de Obitos (DDM)

Os métodos de distribuicao de 6bitos sao utilizados para estimar a cobertura
de mortalidade adulta, que comparam a distribuicao de ébitos por idade com a distri-
buicao etaria da populacao, provendo assim o padrao etario de mortalidade para um dado
periodo. Os dois principais métodos sao o General Growth Balance (GGB), proposto por
Hill (1987), e o Synthetic Extinct Generation (SEG), proposto por Bennett e Horiuchi

(1981). Seguem os pressupostos adotados relacionados a dinamica demografica:
e A populacao nao estd sujeita a migracao;
e A cobertura dos ébitos por idade é constante;

e A cobertura da contagem populacional por idade é constante; e

e As idades de vivos e dos dbitos ndo contém erros.
2.3.1 General Growth Balance (GGB)

O método GGB foi desenvolvido por Hill (1987), tomando como base a equagao
bésica de equilibrio demografico, que define a taxa de entrada em uma idade a+, b(a+),
como igual & taxa de crescimento na idade a4+, r(a+), mais taxa de saida (morte) na

idade a+, d(a+), como evidenciado abaixo:

b(a+) = r(a+) + d(a+)

Em populagoes fechadas, a taxa de crescimento é constante para todas as idades,
fazendo com que a taxa de entrada e a taxa de mortes sejam linearmente relacionadas.
Ou seja, através da diferenca entre a taxa de entrada e a taxa de crescimento em relacao a
taxa de mortalidade em cada idade, pode-se estimar um intercepto que evidencia qualquer

alteracao na cobertura de obitos entre dois censos.
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2.3.2 Synthetic Extinct Generation (SEG)

O método SEG criado por Bennett e Horiuchi (1981), utiliza-se de taxas es-
pecificas de crescimento para cada idade para transformar uma distribuicao de 6bitos em
uma estimativa da distribuicao etaria daquela populacao, ou seja, tomando os ébitos de
uma idade z+, podemos estimar a populacao com idade x. O grau de cobertura dos
obitos é entao calculado com base na razao entre 6bitos estimados pela populagao acima

da idade x e a populacao observada, de fato.
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3 Metodologia

3.1 Conjunto de dados

Serdio utilizados dados do Sistema Informético Nacional de Obitos (SINADEF) de
2017 até 2020 com o intuito de avaliar a qualidade de cobertura dos registros de ébitos nas
regioes do Peru e compara-las também no nivel de Provincia, além de dados do Censo de
2007 e 2017 e as projegoes populacionais até 2020 por sexo e idade para regioes, provincias

e distritos realizadas no projeto Vasconcelos et al. (2022).

3.2 Modelo
Departamento Departamento
Provincia Provincia Provincia Provincia
|Dis1ri1|:| | |Dis‘lri1|:| | |Dis‘lri1|:| | |Dis1ri1n | |Dis1ri1n | |Dis1ri1n | |Dis1ri1n | |Di51ri1|:| |

Figura 2: Representacao da estrutura hierarquica do Peru

As variaveis consideradas para criacao do modelo sao a idade, dividida em 3
classes, de [0,5), [5,65) e [65,+) com o intuito de diminuir a chance de ocorréncias de 0 nas
estimativas. Serao consideradas ainda a Populagao e niimero de mortes. Cada uma dessas
variaveis estara disposta dentro de 3 niveis hierdarquicos, como ja citado anteriormente,
os departamentos, as provincias e os distritos. Dado a escala da populacao e a grande
variacao é proposto um modelo que considera o logaritmo da populacdo. A sintaxe e

forma do modelo é apresentada abaixo:

Modelo = Obitos ~ Log(Populacao)-+Idades+(1|Departamento)+(1|Provincia)+(1|Distrito)
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Obitos ~ Poisson(\;)
Log(\;) = & + QDepartamento, + OProvincia; + ODistrito; + S1L0g(Populacao) 4 8;1dades
QDepartamento ~ Normal(0, opepartamento)
QProvincia ~ Normal(0, oprovincia)
QDistrito ~ Normal(0, Opistrito)
a ~ T-Student(3,2.2,2.5)
B1 ~ Normal(0, 100)
f; ~ Normal(0, 100)
ODepartamento ~ L-Student(3,0,2.5)
Oprovincia ~ T-Student(3,0,2.5)

ODistrito ~ L-Student (3,0, 2.5)

As distribuigoes dos parametros /31 e 3, onde j representa os 3 grupos de idade
existentes, foram escolhidas para que as distribuicoes a priori fossem nao-informativas. As
distribuicoes dos demais parametros foram definidas por default no pacote computacional

“BRMS” do software R.

3.3 Meétodos Classicos

A populagao do Peru é de 31.237.884 pessoas, segundo o Censo realizado em
2017. Observa-se na Figura 3, que a base da piramide etaria peruana foi reduzida ao
longo das ultimas décadas com um aumento no centro, que reflete menos nascimentos e
maior populacao em idade ativa. A divisao regional do Peru apresenta em seu primeiro
nivel de subdivisao administrativa as regioes, também conhecidas como departamentos,
que, se subdividem em seu segundo nivel de subdivisao administrativa, as provincias,
que, por sua vez, se dividem em distritos. Essa estrutura apresenta um desafio para a
estimacao de obitos, principalmente nos dois iltimos niveis administrativos, pois ainda
que existam provincias e distritos com populacoes consideraveis, como a provincia de Lima
com 8.512.046 pessoas e o distrito San Juan de Lurigancho com 1.038.495, existem outros
com populagdes menores, como a provincia de Purus com 2.860 pessoas e o distrito de

Huampara com apenas 149 pessoas.
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Figura 3: Piramide etaria do Peru - 2007 e 2017

A qualidade das informagoes relativas ao registro de 6bitos de um pais sao crucias
para possibilitar que o governo e outros agentes, nacionais ou internacionais, tenham
uma boa utilizacao dos recursos e criem acoes, com maior efetividade, agoes que variam
desde politicas publicas, economicas, previdenciarias e etc. Nos tltimos anos o Peru vem
despendendo esforcos para melhorar a qualidade dos seus registros, como mostra a Figura
4.
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Figura 4: Média de registros de 6bitos realizados de forma online no Peru



Metodologia 19

Como mencionado anteriormente, uma das formas de estimar a mortalidade de
uma populacao ¢é através dos Métodos de Distribuicao de Obitos (DDM), sendo possivel
destacar o General Growth Balance, proposto por Hill (1987), e o Synthetic Extinct
Generation (SEG), proposto por Bennett e Horiuchi (1981). Ademais, para aplicagao
do SEG sao necessarios dados da populacao em dois pontos distintos de tempo e os
respectivos registros de ébitos deste periodo, porém o presente estudo se propoe a estimar
as coberturas de mortalidade entre os anos 2017 a 2020, estando disponivel somente o

censo realizado em 2017, impossibilitando a utilizacao deste método.

As coberturas estimadas para o Peru e suas regioes pelo método GGB no ano de
2017 sao apresentados na Tabela 1. Foram utilizados os dados do Censo de 2017, do SINA-
DEF do mesmo ano e as planilhas de calculo disponiveis on-line pela Uniao Internacional

para o Estudo Cientifico da Populagao (IUSSP) (http://demographicestimation.iussp.org/).

E importante lembrar que o Método GGB tem pressupostos muito rigorosos,
como populacao fechada e com taxas de mortalidade constantes, podendo, portanto, su-
bestimar as coberturas de mortalidade das regioes. Outrossim, pode-se observar uma
grande heterogeneidade entre os valores estimados entre as regioes, como Lambayeque
com coberturas acima 85% para ambos os sexos, enquanto outras regioes como Amazonas
com coberturas inferiores a 40% para ambos os sexos. O Peru tem taxas de cobertura
de 6bitos de 57,9% para homens e 54,9% para mulheres, valores ainda baixos quando
comparados, por exemplo, com o Brasil que apresenta coberturas de 98% para homens e

96% para mulheres, segundo Queiroz et al. (2017).

Outra forma de se estimar a cobertura de registro de 6bitos é analiticamente,
comparando os registros do SINADEF e comparando com os numeros esperados para
a regiao no periodo de interesse. Os numeros de ébitos esperados podem ser estimado
de diferentes formas, uma delas sendo, por uma tabua de vida modelo que represente
de forma satisfatéria os niveis e estruturas de mortalidade da populacao em questao. O
Instituto Nacional de Estatistica e Informagao (INEI) disponibilizou, em 2010, as tabuas
de vida para o Peru e suas regioes através da publicacao “Situacién y perspectivas de la
mortalidad por sexo y grupos de edad, nacional y departamentos, 1990-2025”, sendo essa
a tabua utilizada para as estimacoes apresentadas neste estudo. E importante salientar
que nao foram apresentadas tabuas para as provincias, sendo considerada as fungoes

apresentadas para a regiao, uma boa estimativa da estrutura das provincias.

A partir da tabua de vida por regioes para os anos de 2015 a 2020, serao utilizados

a funcdo taxa de mortalidade entre as idades x ¢ x 4+ n, mg4(x; x + n) na regiao d.
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Tabela 1: Cobertura estimada de ébitos registrados no SINADEF por sexo segundo localizagoes -
Método GGB. Peru, 2017.

o Cobertura (%)
Localizacoes
Homens Mulheres
Peru 57,9 54,9
Amazonas 33,2 35.4
Ancash 59,6 59.4
Apurimac 55,9 o7,7
Arequipa 63,6 58,4
Ayacucho 28.5 29,7
Cajamarca 36,5 37,7
Prov. Const. Del Callao 63,8 50,2
Cusco 59,2 57,2
Huancavelica 55,5 63,0
Huanuco 59,3 68,9
Ica 79,7 79,5
Junin 58,7 54,6
La Libertad 68,9 65,6
Lambayeque 91,6 85,2
Lima 56,7 50,3
Loreto 36,7 36,7
Madre de Dios 53,7 42.6
Moquegua 72,2 68,1
Pasco 34,1 39,6
Piura 68,4 64,0
Puno 43,2 46,1
San Martin 40,8 43,4
Tacna 52,3 56,6
Tumbes 53,3 55,6
Ucayali 42,3 47,1

Fonte: INEI, Censo demografico, 2017; SINADEF, 2017.
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4 Resultados

4.1 Metodologia Analitica

Uma das alternativas para se calcular a cobertura de mortalidade por grupos de
idade até o nivel de distritos no Peru, é utilizar um método analitico, que usa tabuas de
vida para definir a intensidade e estrutura da mortalidade na populacao e assim estimar
as mortes esperadas. A tdbua de vida utilizado neste trabalho foi “Situacion y perspec-
tivas de la mortalidad por sexo y grupos de edad, nacional y departamentos, 1990-2025",
fornecida pelo INEI, apresentada na Tabela 2, que tem intervalos de idade de 5 anos, mas
para se evitar estimativas de 6bitos iguais a 0, os intervalos utilizados neste trabalho serao
mais amplos, se dividindo entre as seguintes categorias: 1) menores de 5 anos; 2) entre 5

e 64 anos; e 3) 65 anos ou mais.

Os 6bitos esperados sao calculados na forma a seguir:

D.si(x;x +n) =ms,(z;2+n)* Py (x;x +n),

Onde:

Desi(z;z 4+ n): Obitos esperados entre as idades x e x 4+ n, por sexo e localizagao;

my . (x; 2 +n): funcdo “taxa de mortalidade” da Tabua de vida entre as idades x e = + n,
por sexo e regiao;

P,i(z; 2 4+ n): Populagao estimada por idade, segundo sexo e localizacao.
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Tabela 2: Tabua de vida abreviada de mortalidade para homens, Peru, 2015-2020

Idade (x) n m(x,n) q(x,n) 1(x) d(x,n) L(x,n) P(x,x+5) T(x) e(x)
0 10,0142 0,0140 100.000 1400  98.716 0,9844  7.371.155 73,7
1 40,0010 0,0038  98.600 375 393.505 0,9963 7.272.439 73,8
) 5 0,0006 0,0029  98.225 289  490.405 0,9976 6.878.934 70,0
10 5 0,0004 0,0019 97.937 182 489.227  0,9966  6.388.530 65,2
15 5 0,0011 0,0057 97.754 958  487.554 0,9927 5.899.303 60,4
20 5 0,0017 0,0086 97.196 837 483.997 0,9902 5.411.749 55,7
25 5 0,0022 0,0108  96.359 1040  479.244 0,9891 4.927.752 51,1
30 5 00022 0,0109 95320 1038 474.031  0,9884  4.448.508 46,7
35 5 0,0025 0,0125  94.282 1180  468.549 0,9858 3.974.477 422
40 5 0,0033 0,0162 93.101 1505  461.898 0,9815 3.595.929 37,7
45 5 0,0043 0,0212 91.596 1939  453.369 09747  3.044.030 33,2
20 5 0,0061 0,0302 89.657 2708  441.881 0,9640 2.590.662 28,9
99 5 0,0087 0,0427  86.949 3711 425.975 0,9482 2.148.781 24,7
60 5 0,0129 0,0625 83.238 5206 403.902  0,9241 1.722.806 20,7
65 5 0,0194 0,0926 78.032 7227 373.255 0,8783 1.318.903 16,9
70 5 0,0338 0,1567 70.805 11094  327.845 0,8070 945.648 13,4
5 5 00632 0,2359 59.711 14086 264.561 0,7088 617.804 10,4
80 5 00,0874 0,3593 45.625 16391  187.522 0,5682 353.243 7,7
85 5 0,1424 0,5189 29.234 15171 106.547 0,4144 165.721 5,7
90 5 0,2123 0,6664 14.063 9372 44.156 0,2842 59.174 4,2
95 5 10,2937 0,7855  4.691 3685  12.547 0,1645 15.017 3,2

100 w  0,4075  1,0000  1.007 1007 2471 0,0000 2471 2,5

Fonte: INEI, Situacién y perspectivas de la mortalidad por sexo y grupos de edad, nacional y
departamentos, 1990-2025, 2010.

categorias sao apresentadas abaixo:

As férmulas utilizadas para se adequar as taxas de mortalidade para as novas

1. Menores de 5 anos (5 anos exatos)

m&d(O; 5)

_ Yodsalwiztn)

2. Entre 5 e 65 anos (65 anos exatos)

ms,d(5; 65) -

B Zg Lga(z;x+ n)’

B 225 dsg(T;0+1n)

§5 Lga(z;2+n) 7
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3. 65 anos ou mais (65 anos até o grupo aberto final)

_ g dsalziz 4 n)

S a(654) = =8 .
mMa,d(65+) Yo Lsa(x;z+n)

Onde:

m . (x; 2 +n): fungdo “taxa de mortalidade” da Tdbua de vida entre as idades z
e T + n, por sexo e regiao;
dsr(z;2 + n): fungdo “Obitos entre as idades z e z + n” da Tabua de vida, por sexo e
regiao;
Ls,(x;2 + n): funcao “Tempo vivido pelos sobreviventes entre as idades = e z + n” da

Tabua de vida, segundo sexo e regiao.

O calculo da cobertura de ébitos sera dado pela seguinte expressao:

Dobs,s,l(x; T+ n)
D.si(z;2 4+ n)

Cobertura, (z;x +n) =

I

sendo:
Coberturag(z; z + n): Cobertura entre as idades x e x + n, por sexo e localizagao;
Dops si(x; x +n): Obitos observados entre as idades = e x 4+ n, por sexo e localizacao;

D.s.(z;2 + n): Obitos esperados entre as idades x e x + n, por sexo e localizagao.

Essa forma de calculo apresenta uma boa estimativa de ébitos esperados para
provincias e distritos com grandes populagoes, como para Provincia de Lima e o distrito

de San Juan de Lurigancho, apresentados nas Tabelas 3 e 4, respectivamente.

Tabela 3: Obitos esperados por grupos de idade. Provincia de Lima, 2017 - 2020

Anos
2017 2018 2019 2020
[0,5) 1557 1771 1903 2028
Provincia de Lima  [5,65) 16815 18004 18293 18539
[65,+) 42543 47067 49197 51177

Provincia Idade
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Tabela 4: Obitos esperados por grupos de idade. Distrito San Juan de Lurigancho, 2017 - 2020

Anos
2017 2018 2019 2020
05) 210 233 245 257
San Juan de Lurigancho [5,65) 2065 2220 2262 2298
[65,+) 3665 4134 4400 4652

Distrito Idade

Ja para provincias e distritos com populagoes menores como o distrito de Huam-
para os calculos de 6bitos esperados sao menores que 1 e por vezes 0, como demonstrado
na Tabela 5. Nesses casos a cobertura de mortalidade nao pode ser calculada ou tende ao
infinito, dado que seu célculo é definido como a divisao de ébitos observados pelos 6bitos

esperados.

Tabela 5: Obitos esperados por grupos de idade. Distrito El parco, 2017 - 2020

Anos
2017 2018 2019 2020
0,5) <1 <1 <1 <1
El parco [5,65) 4 4 4 4
[654) 10 11 11 12

Distrito Idade
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4.2 Métodos Bayesianos

As andlises realizadas a seguir utilizam o pacote “BRMS” (BiRKNER, 2017) do
software R para criagao de modelos hierdrquicos bayesianos que tentam predizer o niimero
de 6bitos esperados nos diversos niveis geograficos do Peru. Para maior simplicidade e
facilidade de interpretacao dos dados foram criados modelos para cada ano. Os principais

resultados estao expostos a seguir.
4.2.1 Modelo 2017

Serao apresentados agora os resultados para o modelo hierarquico bayesiano com
a forma e distribuicao dos parametros apresentadas na secao anterior que utilizou os dados

de ébitos do Peru no ano de 2017.
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Figura 5: Convergéncia dos parametros do modelo bayesiano, 2017
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Figura 6: Convergéncia dos parametros do modelo bayesiano, 2017

Nota-se pelos gréaficos acima, que o traco apresentado na imagem a direita da
Figura 5 e 6 se assemelham muito ao ruido branco, indicando que nao existem proble-
mas de convergéncia para o modelo em nenhum dos parametros amostrados. Os valores
estimados de 6bitos quando comparados com os valores reais, mostrados na Figura 7,
sao sempre bem proximos, excluindo somente alguns valores que destoam dos demais e

poderiam ser considerados outliers.
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Figura 7: Comparacao entre os valores estimados pelo modelo bayesiano e valores reais para os
distritos, 2017

Dos 1.704 distritos existentes na base de dados, mais de 99% tém os valores de
ébitos contidos no intervalo de credibilidade de 95% gerado para as estimativas. A Figura
8 corrobora com os dados apresentados anteriormente, com as linhas da distribuicao

preditiva a posteriori quase que coincidindo com os dados reais.
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Figura 8: Checagem da distribuicao preditiva a posteriori do modelo bayesiano, 2017



28 Resultados

1.00-

0.75-

Cobertura

0.50-

0.25-

SYNOZVIAY .
HSYONY .
OVINIENGY
vdINO3YY _
OHONOVAY .
VOUVYCYO |
00SND .
VOITIAVONVNH _
OONNVNH _
VOl

NINNC _
aviyagan vi.
INOIAVENYT .
013401 .
vNOINOON _
00Svd
vanid .

ONNd
NILAVIN NYS _
VNOVL
S3ANNL .
ITVAYON

Figura 9: Cobertura de registro de 6bitos da metodologia cldssica e intervalos de credibilidade de 95%
do modelo bayesiano por departamento, 2017

Em todos os departamentos a estimativa de cobertura de 6bitos, o ntmero de
obitos observados divididos pelos ébitos estimados, do modelo cldssico esta contido no
intervalo de 95% da cobertura de ébitos do modelo bayesiano como exemplificado na

Figura 9, corroborando mais uma vez para qualidade do ajuste do modelo proposto.

O desafio da estimagao de areas menores, com menos populagao e 6bitos, conse-
quentemente, apresenta muitos zeros e dificulta a estimacao da cobertura de registros de
morte nessas regioes, como ja discutido anteriormente. O modelo bayesiano proposto tem
menor incidéncia de zeros, como, por exemplo, o distrito de El parco, que nos modelos
analiticos apresenta valores estimados < 1 para o ano de 2017 para idades entre 0 e 5
anos, mas no modelo bayesiano apresenta estimativa pontual igual a 1, possibilitando,

por sua vez, o calculo da taxa de cobertura como mostrado na Tabela 6.
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Tabela 6: Obitos esperados por grupos de idade. Distrito El parco, 2017

Obitos Cobertura
Obitos Esperados (IC 95%)
Distrito  Idade
Observados  Limite Limite Limite  Limite
Inferior ~ Superior Inferior Superior
[0,5) 0 0 2 - 0%
El parco  [5,65) 5 1 7 1% 500%
[65,4) 5 5 15 33% 100%

4.2.2 Modelo 2018

Serao apresentados agora os resultados para o modelo hierarquico bayesiano com
a forma e distribuicao dos parametros apresentadas na secao anterior que utilizou os dados

de 6bitos do Peru no ano de 2018.
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Figura 10: Convergéncia dos parametros do modelo bayesiano, 2018
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Figura 11: Convergéncia dos parametros do modelo bayesiano, 2018

Nota-se pelos gréaficos acima, que o traco apresentado na imagem a direita da
Figura 10 e 11 se assemelham muito ao ruido branco, indicando que nao existem proble-
mas de convergéncia para o modelo em nenhum dos parametros amostrados. Os valores
estimados de obitos quando comparados com os valores reais, mostrados na Figura 12,
sao sempre bem proximos, excluindo somente alguns valores que destoam dos demais e

poderiam ser considerados outliers.
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Figura 12: Comparacao entre os valores estimados pelo modelo bayesiano e valores reais para os
distritos, 2018
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Dos 1.704 distritos existentes na base de dados, mais de 99% tém os valores de

ébitos contidos no intervalo de credibilidade de 95% gerado para as estimativas. A Figura

13 corrobora com os dados apresentados anteriormente, com as linhas da distribuicao

preditiva a posteriori quase que coincidindo com os dados reais.

Figura 13: Checagem da distribuicao preditiva a posteriori do modelo bayesiano, 2018
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Figura 14: Cobertura de registro de 6bitos da metodologia classica e intervalos de credibilidade de 95%
do modelo bayesiano por departamento, 2018
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Em todos os departamentos a estimativa de cobertura de 6bitos, o numero de
obitos observados divididos pelos ébitos estimados, do modelo cldssico esta contido no
intervalo de 95% da cobertura de ébitos do modelo bayesiano como exemplificado na

Figura 14, corroborando mais uma vez para qualidade do ajuste do modelo proposto.

Novamente o modelo bayesiano proposto para o ano de 2018 tem menor incidéncia
de zeros, como, por exemplo, o distrito de El parco, que nos modelos analiticos apresenta
valores estimados < 1 para o ano de 2018 para idades entre 0 e 5 anos, mas no modelo
bayesiano apresenta estimativa pontual igual a 1, possibilitando, por sua vez, o célculo

da taxa de cobertura como mostrado na Tabela 7.

Tabela 7: Obitos esperados por grupos de idade. Distrito El parco, 2018

Obitos Cobertura
Obitos Esperados (IC 95%)

Distrito Idade

Observados  Limite Limite Limite  Limite
Inferior ~ Superior  Inferior Superior
[0,5) 0 0 2 - 0%
El parco  [5,65) 1 1 7 14% 100%

[65,+) 1 6 16 6% 17%
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4.2.3 Modelo 2019

Serao apresentados agora os resultados para o modelo hierarquico bayesiano com

a forma e distribuicao dos parametros apresentadas na secao anterior que utilizou os dados

de 6bitos do Peru no ano de 2019.
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Figura 15: Convergéncia dos parametros do modelo bayesiano, 2019
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Figura 16: Convergéncia dos parametros do modelo bayesiano, 2019
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Nota-se pelos gréaficos acima, que o traco apresentado na imagem a direita da
Figura 15 e 16 se assemelham muito ao ruido branco, indicando que nao existem proble-
mas de convergéncia para o modelo em nenhum dos parametros amostrados. Os valores
estimados de obitos quando comparados com os valores reais, mostrados na Figura 17,
sao sempre bem proximos, excluindo somente alguns valores que destoam dos demais e

poderiam ser considerados outliers.
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Figura 17: Comparacao entre os valores estimados pelo modelo bayesiano e valores reais para os
distritos, 2019

Dos 1.704 distritos existentes na base de dados, mais de 99% tém os valores de
6bitos contidos no intervalo de credibilidade de 95% gerado para as estimativas. A Figura
18 corrobora com os dados apresentados anteriormente, com as linhas da distribuicao

preditiva a posteriori quase que coincidindo com os dados reais.
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Figura 18: Checagem da distribuigcao preditiva a posteriori do modelo bayesiano, 2019
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Figura 19: Cobertura de registro de ébitos da metodologia cléssica e intervalos de credibilidade de 95%
do modelo bayesiano por departamento, 2019

Em todos os departamentos a estimativa de cobertura de 6bitos, o nimero de
6bitos observados divididos pelos 6bitos estimados, do modelo classico esta contido no

intervalo de 95% da cobertura de ébitos do modelo bayesiano como exemplificado na
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Figura 19, corroborando mais uma vez para qualidade do ajuste do modelo proposto.

O modelo bayesiano proposto para o ano de 2019 tem menor incidéncia de zeros
assim como os anteriores. O distrito de El parco, que nos modelos analiticos apresenta
valores estimados < 1 para o ano de 2019 para idades entre 0 e 5 anos, mas no modelo
bayesiano apresenta estimativa pontual igual a 1, possibilitando, por sua vez, o calculo

da taxa de cobertura como mostrado na Tabela 8.

Tabela 8: Obitos esperados por grupos de idade. Distrito El parco, 2019

Obitos Cobertura

Obitos Esperados (IC 95%)
Distrito Idade

Observados  Limite Limite Limite  Limite
Inferior ~ Superior Inferior Superior
[0,5) 0 0 2 0% 0%
El parco [5,65) 0 1 7 0% 0%
[65,+) 2 6 17 12% 33%

4.2.4 Modelo 2020

Serao apresentados agora os resultados para o modelo hierarquico bayesiano com
a forma e distribuicao dos parametros apresentadas na secao anterior que utilizou os dados

de Obitos do Peru no ano de 2020.
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Figura 20: Convergéncia dos parametros do modelo bayesiano, 2020
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Figura 21: Convergéncia dos parametros do modelo bayesiano, 2020

Nota-se pelos graficos acima, que o trago apresentado na imagem a direita da
Figura 20 e 21 se assemelham muito ao ruido branco, indicando que nao existem proble-
mas de convergéncia para o modelo em nenhum dos parametros amostrados. Os valores

estimados de 6bitos quando comparados com os valores reais, mostrados na Figura 22,
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sao sempre bem proximos, excluindo somente alguns valores que destoam dos demais e

poderiam ser considerados outliers.

3000 .

2000

Yrep

1000 . o

0 1000 2000 3000 4000 5000
Data point (index)

Figura 22: Comparagao entre os valores estimados pelo modelo bayesiano e valores reais para os
distritos, 2020

Dos 1.704 distritos existentes na base de dados, mais de 99% tém os valores de
ébitos contidos no intervalo de credibilidade de 95% gerado para as estimativas. A Figura
23 corrobora com os dados apresentados anteriormente, com as linhas da distribuicao

preditiva a posteriori quase que coincidindo com os dados reais.
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Figura 23: Checagem da distribuigcao preditiva a posteriori do modelo bayesiano, 2020
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Figura 24: Cobertura de registro de ébitos da metodologia clédssica e intervalos de credibilidade de 95%
do modelo bayesiano por departamento, 2020

Em todos os departamentos a estimativa de cobertura de 6bitos, o nimero de
6bitos observados divididos pelos 6bitos estimados, do modelo classico esta contido no

intervalo de 95% da cobertura de ébitos do modelo bayesiano como exemplificado na
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Figura 24, corroborando mais uma vez para qualidade do ajuste do modelo proposto.

Tabela 9: Obitos esperados por grupos de idade. Distrito El parco, 2020

Obitos Cobertura

Obitos Esperados (IC 95%)
Distrito  Idade

Observados  Limite Limite Limite Limite

Inferior ~ Superior Inferior Superior

0,5) 0 0 2 ] 0%
El parco  [5,65) 2 1 7 14% 200%
165,+) 7 7 18 58%  100%

O limite inferior é sempre maior ou igual a 1.

Para o ano de 2020 o modelo bayesiano proposto também apresenta menor volume
de zeros na estimacgao em relacao ao modelo classico. O distrito de El parco, que nos
modelos analiticos apresenta valores estimados < 1 para o ano de 2020 para idades entre
0 e 5 anos, mas no modelo bayesiano apresenta estimativa pontual igual a 1, possibilitando,

por sua vez, o calculo da taxa de cobertura como mostrado na Tabela 9.
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5 Conclusao

O Peru esta empreendendo esforcos continuos para melhoria da qualidade de suas
bases de registros de 6bitos.No ano de 2017 mais de 90% dos departamentos tinham mais
de 50% dos seus registros de 6bitos feitos manualmente, o que prejudica a qualidade da
informacao. O resultado dos esforcos empreendidos para melhora do registro reflete nos
anos seguintes. Em 2018 apenas 27% dos departamentos tinham mais de 50% dos registros
realizados manualmente, este valor caiu para 14% em 2019 e chegando a 5% em 2020,
sendo que neste ano quase 70% dos departamentos tinham mais de 70% dos registros de
6bitos feitos em sistemas on-line. Essa melhora é percebida também nas estimativas de
cobertura de mortalidade estimadas pelo modelo. Tomando como exemplo o distrito de
El parco, tinha uma cobertura de 71% em 2017, muito por causa de uma superestimacao
nas idades [5,65) de 167%, que caiu para 13% em 2018, mantendo-se em 13% em 2019,
mas com a cobertura sendo igual a 0% nas idades entre 0 e 65 anos, e finalmente em 2020

subindo para 53% cobertura dos registros de morte.

O modelo bayesiano proposto para os anos estimou com qualidade os valores de
obitos e, consequentemente, as coberturas de mortalidade do Peru. Para todos os anos, os
parametros dos modelos convergiram sem grandes problemas e os intervalos de credibili-
dade de 95% propostos para as coberturas continham o valor do modelo cldssico em todos
os departamentos e, novamente, em todos os anos, os intervalos de credibilidade de 95%
construidos a partir dos modelos continham os valores estimados pelo modelo cldssico em
99% dos distritos, apresentando um nimero menor de zeros que impossibilitam o célculo
da cobertura de mortalidade e mostrando uma 6tima eficiéncia no ponto mais desafiador
que é a estimacao de pequenas regioes devido a sua pequena populacao observada em

alguns pontos e alta variabilidade amostral nas mortes registradas (PLETCHER, 1999).
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Apéndice

Neste apéndice sao apresentados os codigos utilizados no software R que geraram
os resultados apresentados anteriormente. O pacote BRMS utiliza outro pacote chamado
Rstan, que usa um modulo integrado no R para criar inferéncias em modelos bayesianos

a partir de algoritmos MCMC. Segue os codigos gerados:

; library (brms)

#### Dados de 2017 ####

# Criando-se 3 modelos, um com log(Inc_pobreza), outro com Inc_pobreza e
um terceiro sem a vari vel Inc_pobreza

modl .7 <- brm(Def_esp ~ log(Pop) + classe + (1|Departamento) + (1|Prov)
+ (1|Dist) ,data = datal7,family = poisson(),prior = c(prior(normal
(0,10) ,class=b)) ,cores = 4)

# Resumo dos modelos

summary (mod1.7)

# Converg ncia dos par metros

7 plot (modl1.7)

# Comparando a distribui o a posteriori e os pontos dos dados com a
predi es intervalares do modelo
pp_check (modl.7)

pp_check(modl.7,type = ’loo_intervals’)

# Gerando intervalos de credibilidade

predictl.7 <- predictive_interval(modl.7,prob = 0.95)

# Tabela com quantos valores est o contidos no intervalo de
credibilidade

table (cbind ( predictl.7[,1] <= datal7$Def_esp & predictl.7[,2] >=
datal7$Def_esp ))
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# Modelo com intervalo de confian a

plot (conditional_effects(modl.7) ,points=T)

# Tabela com quantos valores de cobertura est o contidos no intervalo

de credibilidade
cobert_int .17 <- predictl.7/datal7$Def_0Obs

cobert_int .17[,2] >= datal7$Def_esp/datal7$Def_0Obs ))

5 table (cbind ( cobert_int.17[,1] <= datal7$Def_esp/datal7$Def_Obs &

#### Dados de 2018 ####

# Criando-se 3 modelos, um com log(Inc_pobreza), outro com Inc_pobreza e

um terceiro sem a vari vel Inc_pobreza

modl .8 <- Dbrm(Def_esp ~ log(Pop) + classe + (1|Dist) + (1|Prov) + (1]

Departamento) ,data = datal8,family = poisson(),prior = c(prior(normal

(0,10) ,class=b)),cores = 4)

# Resumo dos modelos

; summary (modl.8)

; # Converg ncia dos par metros

plot (modl.8)

# Comparando a distribui o a posteriori e os pontos dos dados

predi es intervalares do modelo
pp_check (mod1l.8)

pp_check(modl.8,type = ’loo_intervals’)

7 # Gerando intervalos de credibilidade

predictl .8 <- predictive_interval (modl.8,prob = 0.95)

# Tabela com quantos valores est o contidos no intervalo de
credibilidade

table (cbind ( predictl1.8[,1] <= datal8$Def_esp & predictl.8[,2]
datal8$Def_esp ))

com
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# Modelo com intervalo de confian a

plot (conditional_effects(modl.8) ,points=T)

# Tabela com quantos valores de cobertura est o contidos no intervalo
de credibilidade

cobert_int .18 <- predictl.8/datal8$Def_0bs

table(cbind( cobert_int.18[,1] <= datal8$Def_esp/datal8%Def_0bs &
cobert_int .18[,2] >= datal8$Def_esp/datal8$Def_0Obs ))

#### Dados de 2019 ####

; # Criando-se 3 modelos, um com log(Inc_pobreza), outro com Inc_pobreza e

um terceiro sem a vari vel Inc_pobreza

modl.9 <- brm(Def_esp ~ log(Pop) + classe + (1|Departamento) + (1|Prov)
+ (1|Dist) ,data = datal9,family = poisson(),prior = c(prior(normal
(0,10) ,class=b)),cores = 4)

# Resumo dos modelos

2> summary (mod1.9)

5 # Converg ncia dos par metros

plot (modl.9)

# Comparando a distribui o a posteriori e os pontos dos dados com a
predi es intervalares do modelo
pp_check (modl.9)

pp_check(modl.9,type = ’loo_intervals’)

# Gerando intervalos de credibilidade

7 predictl.9 <- predictive_interval(modl.9,prob = 0.95)

# Tabela com quantos valores est o contidos no intervalo de
credibilidade

table (cbind ( predictl1.9[,1] <= datal9$Def_esp & predictl.9[,2] >=
datal9$Def_esp ))



46 Apéndice

112

113

114 # Modelo com intervalo de confian a

115 plot (conditional _effects(modl.9) ,points=T)

116

118 # Tabela com quantos valores de cobertura est o contidos no intervalo
de credibilidade

110 cobert_int .19 <- predictl.9/datal9$Def_0Obs

120 table (cbind ( cobert_int .19[,1] <= datal9$Def_esp/datal9$Def_0bs &
cobert_int.19[,2] >= datal9$Def_esp/datal9$Def_0Obs ))

123 #### Dados de 2020 #H###

126 # Criando-se 3 modelos, um com log(Inc_pobreza), outro com Inc_pobreza e
um terceiro sem a vari vel Inc_pobreza

127 mod1 .20 <- brm(Def_esp ~ log(Pop) + classe + (1|Departamento) + (1|Prov
) + (1|Dist),data = data20,family = poisson(),prior = c(prior (normal
(0,10) ,class=b)) ,cores = 4)

132 # Resumo dos modelos

33 summary (mod1.20)

136 # Converg ncia dos par metros
137 plot (mod1l.20)

140 # Comparando a distribui o a posteriori e os pontos dos dados com a
predi es intervalares do modelo
141 pp_check (mod1.20)

144 pp_check (modl1.20,type = ’loo_intervals ’)

11s # Gerando intervalos de credibilidade

140 predictl .20 <- predictive_interval (modl.20,prob = 0.95)
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152 # Tabela com quantos valores est o contidos no intervalo de
credibilidade

153 table (cbind ( predictl1.20[,1] <= data20$Def_esp & predictl.20[,2] >=
data20$Def_esp ))

157 # Modelo com intervalo de confian a

155 plot (conditional_effects(modl.20) ,points=T)

161 # Tabela com quantos valores de cobertura est o contidos no intervalo
de credibilidade

162 cobert_int .20 <- predictl.20/data20$Def_0bs

163 table (cbind ( cobert_int .20[,1] <= data20$Def_esp/data20$Def_0Obs &
cobert_int .20[,2] >= data20$Def_esp/data20$Def_0Obs ))
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