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RESUMO

Fatores associados ao atendimento pré-natal na Area Metropolitana de Brasilia:
uma aplicagao da Regressao de Poisson

O presente trabalho tem como objetivo apresentar a técnica de regressao de
Poisson, aplicada em uma amostra dos microdados do SINASC, Sistema de Nascidos Vivos,
para a modelagem do nimero de consultas pré-natal das mées residentes na Area Metropoli-
tana de Brasilia (AMB).

Foi realizada a analise descritiva das varidveis em trés blocos: informacoes da
mae, caracteristicas dos recém-nascidos e informagoes de gestagao/parto. Tinha-se, a priori, a
suposicao de que o atendimento pré-natal era diferenciado entre hospitais ptiblicos e privados.
Buscando comprovar tal hipotese, realizou-se uma amostragem para hospitais publicos e
outra para particulares. Posteriormente, fez-se a modelagem propriamente dita, aplicando
a regressao de Poisson para as duas amostras. Na analise, pdde-se confirmar a hipdtese
em questao ao verificar que, para estabelecimentos particulares, a mae residir no DF ou no
entorno nao traz impacto significativo no niimero de consultas pré-natal, resultado este nao
observado em estabelecimentos publicos, onde a mae residir no DF traz um impacto positivo
de cerca de 15% no ntmero de consultas pré-natal. Ressalta-se que os fatores Semanas de
gestacao, idade da mae e quantidade de filhos vivos estao associados ao ntimero de consultas
pré-natal em ambos os modelos

As estimativas pontuais e intervalares dos coeficientes estdo apresentadas no
fim do relatério, sendo realizado o comparativo entre a esferas publica e privada. Toda a

anélise apresentada neste relatério foi realizada no software R.
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Capitulo 1

Introducao e justificativa

Nos tltimos anos, percebe-se um maior estudo acerca de modelos de regressao
para dados de contagem. O diferencial desses modelos consiste no fato da variavel pre-
dita(resposta) assumir valores inteiros nao negativos, associados a ocorréncia de um evento
de interesse em um intervalo de tempo ou no espaco.

Inicialmente, buscou-se aplicar modelos ja conhecidos, como regressao linear
simples. Entretanto, verificou-se que os pressupostos do modelo estavam longe de serem
atingidos, como erro com distribuicao gaussiana e homocedasticidade.

Com objetivo de corrigir esses problemas, o modelo Logistico foi proposto por
R.A.Fisher e Frank Yates (1938), tendo como objetivo a predigdo da esperanga condicional
de uma variavel binaria de interesse baseada em algumas outras variaveis preditoras. Exem-
plos dessas variaveis sdo: alfabetizagao de criangas (alfabetizada/analfabeta), diagnostico de
cancer(com cancer/ sem cancer), entre outros . Entretanto, ha casos onde a informacao de
interesse é rara ou nao é possivel realizar a contagem dos eventos complementares, como
ntmero de ligacoes nao recebidas em um call center, nimero de plantas nao germinadas em
uma plantagao, entre outros. Para esses casos, tornou-se comum utilizar-se da regressao de
Poisson, devido a simplicidade e sensibilidade para eventos raros.

O objetivo principal do presente estudo consiste em apresentar a regressao de
Poisson, verificando suas peculiaridades, pressupostos, teorias e aplicacoes. Por fim, foi reali-
zada uma aplicacdo da metodologia estudada na andlise dos dados do sistema de informacoes
de nascidos vivos (Sinasc), com o objetivo de identificar fatores que ajudam a explicar o com-
portamento do nimero de consultas pré-natal de mées residentes na Area Metropolitana de

Brasilia. Tem-se, a priori, a hipotese de que o comportamento do nimero de consultas pré-



natal é diferente entre as duas esferas administrativas do local de ocorréncia do nascimento
(ptblico/privado). Portanto, desenvolveu-se um modelo para institui¢des publicas e outro
para privadas, buscando comparar os modelos e verificar se os mesmos fatores sao relevantes

para ambos.



Capitulo 2

Revisao da Literatura

2.1 MODELOS LINEARES GENERALIZADOS

2.1.1 Introducgao

Os Modelos Lineares Classicos comecaram com o trabalho de Gauss e Legendre
no inicio do século XIX, com o objetivo de modelar dados astronémicos. Tanto em modelos de
regressao linear e nao-linear, assume-se que a variavel resposta possua distribuicao normal.
Entretanto, ha diversas situagoes onde tal suposicao nao é satisfeita, como, por exemplo,
situagoes onde a variavel resposta é discreta (processos de contagem) ou situagbes onde a
varidvel de interesse ¢ dicotomica (sucesso ou fracasso). McCullagh e Nelder (1989), citando
Gauss, enfatizam que as propriedades importantes das estimativas dos minimos quadrados nao
dependem dessa suposicao, mas sim da independéncia das observacoes e homocedasticidade
do erro.

Inicialmente, algumas técnicas foram propostas para tentar lidar com proble-
mas nos quais a variavel resposta nao possuia distribuicao gaussiana. Dentre elas, as trans-
formacoes nas variaveis resposta eram uma tentativa de corrigir a nao-normalidade dos dados
originais, aproximando-se, portanto, das suposicoes necessarias para modelagem dos dados
através dos modelos lineares classicos.

Entretanto, buscando uma solucao mais consistente, Nelder e Wedderburn
(1972) propuseram a teoria dos Modelos Lineares Generalizados (MLG’s), que consiste na ge-
neralizacao dos modelos lineares para distribuicoes de probabilidade que percentem a familia
exponencial. Eles mostraram que uma série de modelos usualmente estudados separadamente

poderiam ser unificados, desde que estes pertencam a familia exponencial de distribuicoes.



McCullagh e Nelder (1989) enfatizam que, nessa abordagem, as propriedades

mais importantes sdo a relacao entre a variancia/meédia e a independéncia das observagoes.

2.1.2 Os componentes dos Modelos Lineares Generalizados

Considere um vetor de observacoes y contendo n observagoes, assumindo
estas sendo realizagoes independentes da varidvel aleatéria Y com média . O componente
sistematico do modelo é a especificacao do vetor p em termos de parametros desconhecidos
B1, B2, ..., Bp. No modelo linear classico, essa especificacao do modelo possui a seguinte

estrutura:

p=PG+ Y xiB; (2.1.1)
j=1

/ ~ A . ~ . , .
onde os s sao parametros desconhecidos e que sao estimados através dos dados. Tomando ¢
o indicador do i-ésimo individuo, tem-se que a parte sistematica do modelo pode ser escrita

COImo.

E(Y;) = pi=Po+ injﬁj (2.1.2)
i=1

onde w;; € o valor para o i-ésima individuo da j-ésima covaridvel. Em notagao matricial,

pode-se escrever:

p=Xp (2.1.3)

A generalizacdo proposta por Nelder e Wedderburn (1972) do modelo consiste

em reescrever a expressao 2.1.2 da seguinte maneira:
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9(pi) = g[E(Y:)] = x,8 (2.1.4)

Tal generalizagao é constituida por trés componentes, que serao descritas a seguir:

1)

Componente Aleatério: consiste na distribuicao da variavel resposta Y; de interesse
(é chamado também de estrutura do erro). Como dito anteriormente, a variavel resposta
deve ser uma amostra aleatoria proveniente de uma distribuicao de probabilidades que
pertenca a familia exponencial, ou seja, a funcao de distribuicao de probabilidade de Y

pode ser escrita como:

(yi0i — b(0;))
a(e)

sendo a(.) b(.) e ¢(.) fungdes especificas e ¢ é o parametro de dispersao.

fy (yi; 03, 9) Iexp{ +C(y¢,¢)}, (2.1.5)

Componente Sistematico: consiste no conjunto das covariaveis (X, Xo, ..., X)) e seus
respectivos coeficientes [ estimados dos dados. O componente sistematico também é

chamado de preditor linear.

Funcao de ligagao: consiste em uma fungao n; = g(u;) que realiza a ligacdo entre o
componente sistematico e o componente aleatorio, relacionando a média com preditor
linear. Nos modelos lineares classicos, a média e o preditor linear sao idénticos, ou seja,
uma funcgao de ligacao identidade é plausivel quando 7 e p podem assumir qualquer
valor real. Entretanto, quando o problema trata-se de contagens, por exemplo, tem-
se que p>0, entao a funcao de ligacao identidade nao se mostra adequada, pois n
poderia assumir valores negativos, enquanto p, ndo. Uma fungdo que usualmente é
utilizada para realizar essa ligacao é a funcao de liga¢ao candnica, especificada através

da parametrizacao da familia exponencial para a distribui¢do de Y. Tem-se que E(Y;) =

pi = b'(6:)

McCullagh e Nelder (1989) apresentam uma tabela com as fungoes de ligagao

para alguns dos Modelos Lineares Generalizados. E interessante notar que a funcio de ligacao



identidade (n; = p;) resulta no modelo de regressao linear simples ja conhecido, com suposi¢ao
de normalidade.

Tabela 2.1: Ligacao canénica de alguns MLG’s
Funcao de ligagao

Disstribuigao .
canodnica
Normal N =
Poisson n; = In(p;)
Binomial n = In(1%)
Gamma N = -

Normal inversa 17, = (—2u;)

2.1.3 Estimacao dos parametros

A estimacao dos parametros para os Modelos Lineares Generalizados é feita
através da maximizacao da funcao log-verossimilhanca. Assumindo que cada componente y;
da variavel aleatoria 'Y possui distribuicao de probabilidade que pertence a familia exponencial
(na forma da equagao 2.1.5), a log-verossimilhanga é dada por:

L(f) = In (H fy (yis 63, ¢)) =1In (H exXp {W + c(yi, 925)})

=1

(e {3 AN ) =52 WO

i=1 i=1
Considerando a funcdo de ligacdo canénica temos, 1; = g(u;) = 2;5. Portanto,

utilizando a regra da cadeia:

OL 0L 06; _i 1 [ '_db(ei)}x

90 05 2 ald) | b

=3 = mm =0 (216)

As estimativas para dos parametros 5 do modelo podem ser encontradas resol-
vendo o sistema de equagoes 2.1.6. Em alguns casos, a(¢) é uma constante, simplificando,

portanto, a equacgao supracitada para:

Z(yi — i)z =0 (2.1.7)



A solucao desse sistema de equacoes pode ser encontrada numericamente através

de minimos quadrados reponderados.

2.2 REGRESSAO DE POISSON

2.2.1 Introducao

A Regressao de Poisson consiste em um modelo de regressao nao-linear onde as
observacoes da variavel resposta de interesse sao valores inteiros nao negativos, representando
contagens ou taxas em um intervalo de tempo ou espaco, onde grandes valores sao raros. A
distribuicao caracteriza a probabilidade de observar qualquer nimero discreto de eventos de
interesse. Considere que Y ~ Poisson()). Tem-se que a funcao de probabilidade de Y ¢ dada
por:

e_A)\k E(Y) =\

fr(k) = X onde (2.2.1)
: Var(Y) =\

Esta regressao se mostra eficiente principalmente onde a contagem de altos valores da
varidvel resposta sao raros. Para melhor visualizagao, podemos citar um exemplo ficticio
onde temos interesse na modelagem do nimero de ligacoes recebidas por minuto em um call

center. F esperado, para esse caso, um comportamento similar ao da figura a seguir:

Figura 2.1: Numero de ligagoes recebidas por minuto em um call center (dados ficticios)
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2.2.2 Formulagao do modelo
O modelo de Regressao de Poisson, como qualquer modelo de regressao nao-
linear, segue a seguinte estrutura:
Y;=EY;)+¢e, onde EY;)=pm=»X\

Existem varias parametrizacoes possiveis para ji;, entretanto temos que a mais

utilizada na literatura é a logaritmica:

p
ln()\z) = Z.I‘Z‘jﬁj = JZ;B, ou seja
7=0

p
A = exp {Z xijﬁj} = %P (222)
=0

Note que, nessa situacao, o modelo de regressao de Poisson consiste em um caso particular

dos Modelos Lineares Generalizados, onde tem-se uma funcao de ligacao canonica logaritima

(m: = g(ps) = In(\;))

2.2.3 Estimadores de Maxima Verossimilhanca para Regressao de Poisson

Tem-se que os estimadores de méxima verossimilhanca sao obtidos da seguinte

maneira;

R S B
LBy = [[ = = -

=1

=1 it ﬁ yi!
In(L(B;y;)) = In T = =In {GXP{—Z&}HA%} _lnHyi!
I wi! i=1 i=1 i=i

1=1

= Zyz In(A;) — Z Ai — Zln(yi!) (2.2.3)

Considerando a parametrizagao pela fun¢ao de ligacao canoénica, podemos reescrever a equa-



cao 2.2.3 da seguinte maneira:
= In(L(B; 1) = D> _ysln(e™?) =Y e —> "In(y,!)
i=1 i=1 i=1

S = 3B =3 In(u) (2.2.4
i=1 i=1 i=1

Para se obter as estimativas de méxima verossimilhanga, deve-se derivar In(L(5;y;)) e igualar

a zero, ou seja:
OIn(L(B;yi))

o =0

Portanto,

OWLBE) O o DN D
95 —%;yzwiﬂ (96;6 (%);111(%1)—0

Mas e%” = \; = p;, entdo,

Z{yi —pif i =0
i—1

Note que essa equagao equivale proporcionalmente & equacao 2.1.7 encontrada
na estimacao dos Modelos Lineares Generalizados quando a(¢) é constante. Denomina-se esse
sistema de equacoes como equagoes escores de mdzrima verossimilhanca. A solucao destas é

obtida numericamente pelo método de minimos quadrados interativamente reponderados.

2.2.4 Ajuste do Modelo

Para verificar o ajuste do modelo na regressao de Poisson utiliza-se da estatistica
de razdo de verossimilhanga G* (também conhecida na literatura como deviance), que consiste
na medida do desvio entre o modelo saturado em relacao ao modelo ajustado de interesse. Tal
teste é similar ao Teste Linear Geral utilizado nos modelos lineares classicos. A estatistica

G? & dada por:



n

n ~
G2 —9 [Z y; In (“—) Sy - ﬁi)] = Dev(Xo, X1, Xa, o, Xp_1) (2.2.5)
i=1 Yi i=1
onde Ji; é o valor ajustado do modelo para a i-ésima observacdo. O deviance mede se o
modelo em teste se ajusta bem aos dados; se o modelo produz um bom ajuste, os valores
preditos [i; serdo bem proximos dos valores observados y;, fazendo com que ambos os termos
da estatistica 2.2.5 sejam pequenos e, consequentemente, que G? seja pequeno. Para uma
amostra suficientemente grande, G? segue aproximadamente uma distribuicao x? com n-p

graus de liberdade.

2.2.5 Inferéncia no modelo de Poisson

Como citado na sessao 2.2.3, os estimadores  sao estimados computacional-
mente através do minimos quadrados reponderados, ao resolver as equacoes escores de maxima
verossimilhanca. Para obter a variancia de cada um dos parametros, basta calcular a inversa
da informacao de Fisher, obtendo a matriz de variancias e covariancias dos parametros. Tem-

se que a informacao de Fisher é dada por:

2

10) =~ | (g utolon ) o

Para a regressao de Poisson, temos:

1(B) = % (Z{yz‘ - Mz’ﬁz‘) = Zlhxﬂf = X'D(B)X

/
onde D(3) = diag(e*"). Portanto, a matrix de variancias e covariancias ¢ dada por I(3)7,
sendo esta estimada numericamente.
Os estimadores de (8 possuem distribuicao assintética aproximadamente normal,

ou seja, para um 7 suficientemente grande:

B~ N(B,%s)] (2.2.6)
Por conseguinte,

B\j ~ N(ﬁjvaﬁj)

10



O intervalo de confianca para 3 ¢ dado por:

~ 03.
Bj + Zoz/Qﬂ

NZD
Tipicamente, ¢ de interesse testar se §; = 0. Nesse caso, pode-se realizar o

Teste de Wald. Suponha as seguintes hipoteses:

H(] : 63' =0
H1 : Bj 7£ 0
Portanto:
7Bz BN (2.2.7)
955 03;

A Fstatistica de Wald consiste em elevar ao quadrado a expressao 2.2.7, aproximando-a para

B\
ZQ:(? ~Xi

Se Z? for maior que o quantil de uma x? a um nivel de significincia «, ha evidéncias que

B; # 0.

uma Y2, ou seja,

A inferéncia para os valores ajustados /i; se da de forma similar aos coeficientes

B supracitados. Considerando a equacgao 2.2.6:

B~ N(B,5s)
tem-se que o preditor linear m;ﬁ possui distribuicao assintoticamente normal, ou seja,
z;8 ~ N(x;8,0%)

onde 0? = xiEﬁx;. Portanto, o intervalo de confianca para In y; considerando um nivel de
significancia a é dado por:

IC[In(p)|a] = |Inp; — Za/2V o?,In pu; + Zay2V o?
Consequentemente, o intervalo de confianca para u; é dado por:

11



1Cpsle] |exp (Inp; — Zoz/Q\/ﬁ)a exp (Inp; + Za/Q\/E)

A interpretacao dos coeficientes J para a Regressao de Poisson é similar ao
da Regressao Linear Miltipla. Para melhor compreensao da interpretacao dos coeficientes ,
considere o exemplo ficticio citado na se¢ao 2.2.1 (ntmero de ligagdes recebidas por minuto

em um call center). Considere as variaveis:

Y: n° de ligacoes recebidas em um call center
X : horéario da ligacao

X, : Fim de semana (0- Nao, 1-Sim)

Para esse caso, é justificavel supor o seguinte modelo:

In(w;) = Bo + f1X1 + B2 Xo

Nesse caso, tem-se as seguintes interpretacoes para os parametros:

E) Bo: In(p;) para a casela de referéncia
B = BAl B1: incremento em In(u;) devido ao horario da ligacao
52 Bo: incremento em In(p;) por ser ou nao fim de semana

2.3 SUPERDISPERSAO (OVERDISPERSION)

Como ja mencionado, o modelo de regressao de Poisson necessita que alguns
pressupostos sejam atendidos para sua correta aplicacao. Por se tratar de um modelo baseado
na distribuicao de Poisson, um desses pressupostos exige que A\ = u = o2. Entretanto,
por muitas vezes tal pressuposto nao é atendido como, por exemplo, em problemas com
excesso de 0’s na amostra ou quando a variancia excede a média. No modelo de regressao
de Poisson, tal quebra de pressuposto é similar & nao homogeneidade dos residuos no modelo
de regressao linear simples (Cameron & Trivedi, 1999), inflando as estatisticas do teste e,
consequentemente, gerando um p-valor incorreto.

Cameron & Trivedi (1999) propuseram um teste formal para verificar a super-

dispersao na regressao de Poisson. Considerando que h& superdispersao, ou seja, a variancia

12



excede a média, tem-se que a variancia pode ser escrita como:

Var(y;|z;) = i + ag(p),

onde a é um parametro desconhecido e g(p;) é uma fungao conhecida de p;. Tem-se interesse,

portanto, em testar a seguinte hipotese:

HoiOé:O
Hl:a#()

Portanto, u; pode ser encontrado através da estimagao do modelo de Poisson
fi; = exp(x;3) e com o auxilio da regressio logistica, tem-se:
(yi — ﬁz)2 —Yi )

o~ = Oé ~ —I— ui?
125 2%

onde u; € uma componente de erro. A estatistica ¢t para « possui distribuicao assintética

normal para a hipdtese nula.

13



Capitulo 3

Aplicacao

3.1 INTRODUCAO

A assisténcia pré natal é um método efetivo na prevencao de problemas adversos
na gravidez e na mortalidade, ao auxiliar na identificagao e reducao de potenciais riscos.
Kupek(2002) defende que a concessao a informagao, educacao e acesso aos cuidados pré-
natais sao meios efetivos de detectar e tratar doencas, promovendo saide e qualidade de
vida, tanto para a mae, quanto para a crianca.

Tal assisténcia deve ser iniciada ainda no primeiro trimestre de gestacao. De
acordo com o Ministério da Sauide, é recomendado que as maes, ao menos, facam 6 consultas
pré-natal durante a gravidez. No ano de 2015, o percentual destas chegou a 75%, entretanto
tal percentual possui grande variabilidade segundo regioes, cor/raca, escolaridade e idade da
mae (Ministério da Saude, 2015).

Chiavarini(2014) defende que ,ao promover um acesso pré-natal adequado, es-
pecialmente acerca da maioria dos grupos vulneraveis da populacao, é possivel reduzir a
quantidade de criancas com baixo peso, além da mortalidade infantil e melhorar a qualidade
de vida.

Tendo isso em vista, viu-se necessario realizar um estudo com o objetivo de
investigar fatores que possam influenciar na assisténcia pré-natal de maes residentes na Area
Metropolitana de Brasilia. A varidvel basal para essa anélise serd o nimero de consultas

pré-natal que as maes realizaram antes do nascimento da crianca.
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3.2 FONTE DE DADOS

O estudo foi realizado com base nos dados do Sistema de Informacoes sobre
Nascidos Vivos (SINASC) referentes ao ano de 2015.

O SINASC foi desenvolvido Ministério da Satude, com o objetivo de coletar in-
formacoes fundamentais dos nascimentos ocorridos em todo o territério nacional. A coleta
dos dados é realizada através da Declaracao de Nascido Vivo (DN), documento criado e pa-
dronizado pelo Ministério da Satde e o preenchimento é obrigatorio, dado que ele é necessério
para o registro da crianca em cartorio.

A DN ¢é padronizada e é distribuida, em trés vias, para todo o pais pelo Mi-
nistério da Saude. A cada parto realizado nos hospitais ou outras instituicoes de saide, a
primeira copia da DN deve ser preenchida e enviada para o respectivo departamento de satde.
No caso de parto residencial, a informacao é enviada por um Cartério de Registro Civil.

Os microdados utilizados para a anélise estao disponiveis no site do DATASUS
e contém as informacoes dos nascimentos em todo territorio nacional.

Nesse estudo foram utilizados os dados referentes aos nascimentos ocorridos em
2015 cujas maes residiam na Area Metropolitana de Brasilia (AMB) composta pelo Distrito
Federal e os 12 municipios do entorno apresentados na Tabela 3.1.

Um dos problemas iniciais encontrados foi a dependéncia entre registros de
nascimentos de mais de uma crianga (gémeos, trigémeos, etc.). Para esses casos, sorteou-se
aleatoriamente um dos registros para compor a amostra. O banco de dados final contém

62042 nascimentos.
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Figura 3.1: Mapa da 4rea metropolitana de
Brasilia

3.3 METODOS

Municipio Frequéncia Percentual
Aguas Lindas de Goias 3031 4,89%
Alexania 400 0,64%
Cidade Ocidental 1185 1,91%
Cocalzinho de Goiés 228 0,37%
Cristalina 848 1,37%
Formosa 1776 2,86%
Luziania 3040 4,90%
Novo Gama 1611 2,60%
Padre Bernado 448 0,72%
Planaltina de Goias 1566 2,52%
Santo Antonio do Descoberto 1156 1,86%
Valparaiso de Goias 2734 4,41%
Brasilia 44019 70,95%
Total 62042 100,00%

Tabela 3.1: Composicao da amostra de
nascimentos por municipio

Este relatorio esta estruturado em trés blocos principais: Informacoes da mae,

caracteristicas do recém-nascido e informagoes de gestacao e parto. Abaixo segue os fatores

considerados na analise para cada bloco:

1. Informacoes da mae

(a) Escolaridade da mae: Sem escolaridade, Ensino Fundamental I, Ensino Funda-

mental II, Ensino Médio, Superior Incompleto e Superior Completo.

(b) Cor/Raga: Amarela, Branca, Indigena, Parta e Preta.

(c) Estado Civil: Casada, Separada/Divorciada, Solteira, Unido Estavel e Vitva,

(d) Idade: Menos que 15 anos, 15 a 19, 20 a 24, 25 a 29, 30 a 34, 34 A 39 e 40 anos

Ou mais.

(e) Local de residéncia: DF ou entorno.

2. Caracteristicas dos recém-nascidos
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(a) Sexo: Masculino ou Feminino.

(b) Peso: Menor que 2500 gramas(baixo peso) e maior que 2500 gramas (peso normal).
(c) Indice Apgarl: Sem asfixia, asfixia leve, asfixia moderada e asfixia grave.

(d) Indice Apgar5: Sem asfixia, asfixia leve, asfixia moderada e asfixia grave.

(¢) Anomalia congénita: Sim ou nao
3. Informacgoes de gestacao e parto

(a) Namero de gestagbes anteriores: 0 a 2,3 a4, 5 a 6, 7 ou mais.

(b) Tempo de gestagdo: Menos de 22 semanas, 22 a 27, 28 a 31, 32 a 36, 37 a 41 e

42 semanas ou mais.
(c) Tipo de gravidez: Unica, dupla, tripla ou mais.
(d) Tipo de apresentagao: Cefalica, pélvica/podalica, transversal.
(e) Tipo de parto: Vaginal ou ceséreo
(f) Parto induzido: Sim ou nao.
(g) Nascimento assistido por: Médico, enfermeira/obstetriz, parteira ou outros.

(h) Local de nascimento: Hospital, outro estabelecimento de satide, domicilio ou

outro.

(i) Esfera administrativa: Publico ou privado.

Faz-se necessario uma breve introdugao/descri¢ao de alguns dos fatores citados

anteriormente. Tais descri¢oes se encontram nos topicos seguintes.

3.3.1 Indice Apgar

O indice Apgar foi criado pela doutora norte-americana Virginia Apgar (1909
— 1974), com o objetivo de avaliar as condigoes de vitalidade do recém-nascido. Tal indice é
medido no 1° e 5° minuto de vida da crianca, levando em consideragao 5 fatores: respiracao,
frequéncia cardiaca, cor da pele, tonus muscular e irritabilidade reflexa. Para cada um dos
fatores supracitados é dada uma nota de 0 a 2, baseado na seguinte tabela disponibilizada no

manual da DN:
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Tabela 3.2: Tabela de pontuacao para o indice Apgar

Pontuacao
Fatores 0 1 5
Frequéncia cardiaca Ausente <100/minuto >100/minuto
Esforgo respiratoério Ausente Choro fraco Choro forte
Toénus muscular Flacido Flexao de pernas e bragos Movimento ativo/Boa flexao
Cor da pele Cianotico/Palido  Cianose de extremidades Rosado
Irritabilidade Reflexa Ausente Algum movimento Espirros/Choro

Para o calculo do indice, soma-se a pontuacao para cada fator, resultado em
um valor numa escala de 0 a 10, obedecendo a seguinte classificacao:

( .
Sem asfixia: Indice Apgar entre 8 e 10

Asfixia leve: Indice Apgar entre 5 e 7
Asfixia moderada: Indice Apgar entre 3 e 4

Asfixia grave: Indice Apgar entre 0 e 2

3.3.2 Amostra

Tem-se, a priori, a hipotese de que os fatores que influenciam a quantidade
de consultas pré-natal poderiam ser diferentes para os nascimentos ocorridos em hospitais
publicos e privados. Portanto, optou-se em realizar um estudo criando um modelo para o
publico e outro para o privado, comparando, posteriormente, os coeficientes para comprovar
ou nao tal hipotese.

Considerando que os dados sao de toda a populacao, optou-se em realizar uma

amostragem da seguinte maneira:

1. Amostra aleatoria simples para nascimentos ocorridos em estabelecimentos publicos,
considerando um nivel de significancia de 5%, com margem de erro de 0.1 para a média

de consultas pré natal.

2. Amostra aleatoria simples para nascimentos ocorridos em estabelecimentos privados,
considerando um nivel de significancia de 5%, com margem de erro de 0.1 para a média

de consultas pré natal

Sabe-se que a formula para a determinacao do tamanho amostral de uma amostra aleatoria
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simples é dada por:

0,2

n—=-—/—m;

(B/za)?’
onde B é a margem de erro pré-fixado para a média, z, é o quantil da normal com nivel de
significancia de 5% e o2 é a variancia conhecida da populacio. Encontrou-se, para estabele-
cimentos publicos, um tamanho amostral igual a 1491 e 855 para estabelecimentos privados.
Por fim, considerou-se tanto para estabelecimentos puiblicos e privados um tamanho amostral
n = 1491, dado que considerar o mesmo tamanho amostral para os estabelecimentos privados

nao traz prejuizos aos requisitos de estudo.

3.4 RESULTADOS

3.4.1 Descricao dos nascimentos na Area Metropolitana de Brasilia

Em qualquer estudo uma anéalise descritiva preliminar das variaveis é essencial.
O banco de dados do SINASC abrange informagoes sobre as caracteristicas do recém-nascido,
caracteristicas da mae, do pai e da gestacdo/parto. Tal andlise seré apresentada em 3 blocos:

informacoes da mae, do nascido e da gestacao/parto.

3.4.1.1 Informacoes da mae

O bloco da mae é composto por varidveis referentes a gestante, como, por
exemplo, escolaridade, cor/raga e estado civil. Frequéncias e percentuais dessas varidveis
podem ser observadas na Tabela 3.3.

Ao verificar a escolaridade da gestante, é possivel notar que a maioria das maes
da AMB possuem Ensino Superior Incompleto (cerca de 53%). Por conseguinte, sabe-se
também que 26,04% possuem ensino Superior Completo, 18,66% possuem Ensino Médio e
cerca de 2,33% possuem até o Ensino Fundamental II.

Em relagao ao ntiimero médio de consultas pré-natal, é possivel notar que, em
geral, maes que possuem maior escolaridade também possuem uma maior quantidade de
consultas pré natal. Para mae que possuem o Ensino Superior, a média de consultas foi de

8,23.
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Tabela 3.3: Informagoes da mae

N° de consultas

Variaveis Frequéncia Percentual -
Média DoSViO
Padrao
Escolaridade
Sem escolaridade 5 0,01% 7,00 0,82
Ensino Fundamental I 114 0,19% 5,86 3,09
Ensino Fundamental IT 1304 2,13% 6,62 3,09
Ensino Médio 11451 18,66% 6,65 3,06
Superior Incompleto 32508 52,98% 7,51 2,76
Superior Completo 15975 26,04% 8,23 2,39
Cor/Raga
Amarela 339 0,69% 7,37 2,85
Branca 11604 23,57% 7,92 2,49
Indigena 76 0,15% 7,27 2,79
Parda 34791 70,67% 7,32 2,84
Preta 2422 4,92% 7,15 2,82
Estado Civil
Casada 21278 34,87% 8,14 2,50
Separada/divorciada 677 1,11% 7,59 2,91
Solteira, 26268 43,05% 7,14 2,89
Uniao estavel 12700 20,81% 7,24 2,86
Vidva 101 0,17% 7,44 3,04
Idade
<15 anos 412 0,66% 5,97 2,63
15-19 anos 9353 15,08% 6,70 2,72
20-24 anos 14447 23,29% 7,22 2,85
25-29 anos 14941 24,08% 7,68 2,82
30-34 anos 13648 22,00% 7,97 2,67
34-39 anos 7402 11,93% 7,97 2,62
40 anos ou mais 1839 2,96% 7,86 2,76

Ao considerar a raca da mae, tem-se que a maioria se declara como parda
(70,67%). Nota-se também que 23,57% das maes sdo brancas e apenas cerca de 5% se declaram
negras. Ao verificar o nimero médio de consultas pré-natal, nota-se que nao ha uma diferenca
evidente entre maes em relacdo a sua raga/cor. Maes brancas, por exemplo, fizeram, em

meédia, 7,92 consultas pré-natal, enquanto mae pardas fizeram, em média, 7,32 consultas.
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Figura 3.2: Escolaridade da mae
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Figura 3.3: Raca/Cor da mae
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Ao analisar a idade das gestantes, é possivel notar uma distribuicao levemente
assimétrica. Na Figura 3.4, é facil identificar, através do boxplot, a presenca de outliers na
amostra. A idade média das maes é de 27,63 anos, onde a mae mais jovem possuia apenas 12
anos e a mais idosa, 54. Sabe-se também que metade dessas maes possui idade inferior a 28
anos. Em relacao a variabilidade, encontrou-se um coeficiente de variagao aproximadamente

igual a 0,24, evidenciando uma certa variabilidade na distribuicao.

Tabela 3.4: Medidas descritivas - Idade da mae
Medidas descritivas

Minimo 12
Maximo 54
Q1 22
Q3 33
Média 27,63
Mediana 28

Desvio Padrao 6,68
Coef. Variacao 0,2418

Figura 3.4: Idade da mae
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Dentre os nascimentos ocorridos na Area Metropolitana de Brasilia, observou-
se que a 43,05% foram de maes solteiras, 34,87% de maes casadas e 20,82% de mulheres com

uniao estavel. Maes separadas/divorciadas ou vitvas somam 1,28% da amostra.

Figura 3.5: Estado Civil da mae
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Feita a andlise inicial das caracteristicas das maes, faz-se necessario descrever

as caracteristicas dos recém-nascidos.

3.4.1.2 Caracteristicas dos recém-nascidos

Este bloco é composto por informacoes referentes ao recém-nascido, como, por
exemplo, peso, género, anomalia congénita, etc. A tabela com os principais resultados pode
ser visualizada na préxima pagina.

Na tabela, é possivel notar que as proporcoes de criancas do sexo masculino e
feminino sao quase iguais: 51,16% do sexo masculino e 48,84% do sexo feminino. Em relacao
ao numero de consultas pré-natal, é facil notar que o comportamento é semelhante entre os
sexos, dado que a média para ambos difere apenas nas casas decimais. Em relagao ao peso
dos recém-nascidos, sabe-se que cerca de 9% destes apresentaram baixo peso, ou seja, peso

inferior a 2500 gramas.
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Tabela 3.5: Informagoes do nascido

N° de consultas

Variaveis Frequéncia Percentual

... Desvio
Meédia Padrao

Sexo

Feminino 30296 48.,84% 7,52 2,81

Masculino 31738 51,16% 7,51 2,78
Peso

<2500 gramas 5724 9,23% 6,38 2,84

2500g ou mais 56317 90,77% 7,63 2,76
Indice Apgarl

Sem asfixia 52410 86,01% 7,56 2,75

Asfixia leve 7185 11,79% 7,5 2,98

Asfixia moderada 868 1,42% 7,2 2,82

Asfixia grave 475 0,78% 6,17 3,3
Indice Apgar5

Sem asfixia 59468 97,57% 7,56 2,77

Asfixia leve 1135 1,86% 6,88 3,6

Asfixia moderada 101 0,17% 6,9 3,21

Asfixia grave 248 0,41% 5,65 3,09
Anomalia congénita

Sim 370 0,71% 6,85 2,88

Nao 52060 99,29% 7,59 2,76

Em média, os recém-nascidos da Area Metropolitana de Brasilia nascem com
3148 gramas, onde 25% possuem peso inferior a 2872 gramas e 75% possui peso superior a

3484 gramas. A Figura 3.6 mostra a distribui¢ao do peso dos recém-nascidos.

Tabela 3.6: Medidas descritivas do peso dos recém-nascidos

Medidas descritivas Valor
Minimo 120.00
Méximo 5840.00
Q1 2872.00
Q3 3484.00
Média 3148.04
Mediana 3180.00
Variancia 305226.53
Desvio Padrao 552.47
Coef. Variacao 0,1755
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Figura 3.6: Histograma do peso dos recém-nascidos
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Ao considerar o indice Apgar no primeiro minuto, nota-se que a grande maioria

dos recém-nascidos foram classificados sem asfixia (86,01%), percentual este que aumentou

ao 5° minuto (97,57%). Ao verificar o ntimero médio de consultas pré-natal, verifica-se que,

em geral, as maes de criancas que nasceram com a classificacdo de asfixia pelo indice Apgar

tiveram uma menor quantidade de consultas pré-natal.

Figura 3.7: Indice Apgar medido em 1 e 5 minutos
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3.4.1.3 Informacoes de gestacao e parto

Feita a anélise inicial das maes e dos recém-nascidos, faz-se necessério verificar

o comportamento dos partos.

Tabela 3.7: Informacgoes do parto

Numero de consultas

Variéveis Frequéncia Percentual — - ~
! Média Desvio Padrao

Gestagoes anteriores

0a?2 50892 84,69% 7,64 2,73

3ad4 7073 11,77% 7,01 3,01

5ab 1550 2,58% 6,29 2,96

7 ou mais 576 0,96% 5,56 2,97
Tempo de gestacao

Menos de 22 semanas 43 0,07% 5,65 17,43

22 a 27 semanas 324 0,54% 5,78 11,48

28 a 31 semanas 585 0,97% 6,3 10,84

32 a 36 semanas 5806 9,60% 6,91 6,71

37 a 41 semanas 52209 86,30% 7,9 2,13

42 semanas ou mais 1527 2,52% 7,96 9,99
Tipo de gravidez

Unica 60631 98% 7.8 5,83

Dupla 1227 1,98% 8,43 9,63

Tripla ou mais 9 0,01% 8 1,1
Tipo de apresentacao

Cefalica 57614 95.67% 7.54 2.78

Pélvica ou Podélica 2504 4.16% 7.33 2.89

Transversa, 102 0.17% 7.9 2.82
Tipo de parto

Vaginal 29899 48.28% 7.10 2.93

Ceséareo 32024 51.72% 7.90 2.60
Parto induzido

Sim 12895 24.49% 7.55 2.79

Nao 39764 75.51% 7.57 2.76
Nascimento assistido por:

Médico 60701 98.24% 7.52 2.78

Enfermeira/Obstetriz 898 1.45% 7.69 2.72

Parteira 29 0.05% 10.00 6.56

Outros 158 0.26% 5.06 3.23
Local de nascimento

Hospital 61227 98.72% 7.52 2.79

Outro estab. de saude 474 0.76% 7.64 2.48

Domicilio 266 0.43% 8.00 3.89

Outro 54 0.09% 4.00 2.80
Esfera administrativa

Publico 43587 70.70% 7.32 2.96

Privado 18062 29.30% 7.98 2.24
Local de residéncia

Entorno 18023 29.05% 6.66 2.75

Distrito Federal 44019 70.95% 7.86 2.73
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Em geral, o tempo normal para uma gravidez saudavel é de, aproximadamente,
40 semanas de gestacao. Na tabela, é possivel verificar que 86,3% das gestacoes ocorreram no
tempo esperado, variando entre 37 a 41 semanas. Entretanto, foi observado um percentual
de aproximadamente 11,18% de nascimentos pré-maturos, com tempo de gestacao inferior
a 36 semanas de gestacdo. A relacao entre o tempo de gestagdo e o nimero de consultas
pré-natal é direta, dado que maes que tiveram um menor tempo de gestacao foram expostas
por menos tempo menor ao risco de realizar consultas pré-natal. Dentre os nascimentos,
98% foram unicos, 1,98% foram de gémeos e uma pequena parcela de 0,01% foram de partos
com nimeros de nascimentos igual ou superior a 3. Ao verificar a posicao da crianga no
utero, 95,67% estavam em posicao cefalica, 4,16% como pélvica ou podalica e apenas 0,17%
transversa. Ao verificar o tipo de parto, tem-se que 48,28% sao vaginais e 51,72% séo cesareos.
Entretanto, ao segmentar esses percentuais por esfera administrativa, tem-se que 85,84% dos
partos em hospitais privados sdo cesareos e 62,09% dos partos em hospitais publicos sao
vaginais.

Dentre os partos, 24,49% foram induzidos e, consequentemente, 75,51% nao
foram induzidos. Entre os nascimentos observados, a grande maioria foi realizado em hos-
pitais (98,72%), onde sua maioria foi assistido por médicos (98,24%). Sabe-se, por fim, que
70,70% dos nascimentos ocorreram em institui¢oes publicas e, consequentemente, 29,30% em
instituicoes privadas.

Dado a anéalise univariada das potenciais variaveis preditoras , deve-se realizar
a andlise simples e bivariada da variavel resposta, buscando selecionar possiveis fatores que
possam influenciar o comportamento do ntimero de consultas pré-natal. Esta analise encontra-

se no préximo toépico.

3.4.1.4 Numero de consultas pré-natal

Deseja-se, agora, descrever a varidvel resposta de forma univariada. Segue,

portanto, o histograma com a distribuicao de niimero de consultas pré-natal.
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Figura 3.8: Distribuicao do niimero de consultas pré-natal
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Através do histograma e da Tabela 3.8, nota-se uma grande concentracao de
maes que realizaram de 8 a 10 consultas pré-natal. Foi encontrada uma mediana igual a 8§,
ou seja, 50% das maes realizaram até 8 consultas pré-natal. O coeficiente de variagao igual a
0,3627 indica que ha uma grande variabilidade. A Tabela 3.8 apresenta as demais medidas

descritivas.

Tabela 3.8: Medidas descritivas para ntimero de consultas pré-natal
Medidas descritivas  Valor

Minimo 0.00
Maximo 23.00
Q1 6.00
Q3 9.00
Média 7.50
Mediana 8.00
Varidncia 7.41
Desvio padrao 2.72
Coef. Var 0.3627

Tem-se também interesse na analise bivariada. Ao verificar o nimero médio
de consultas pré-natal por idade da mae, nota-se quanto maior a idade maior o nimero de
consultas pré-natal, como mostra a Figura 3.9. Um possivel motivo é que mulheres com maior

idade tém mais costume de ir ao médico do que mulheres mais jovens.
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Figura 3.9: Numero médio de consultas pré natal por idade da mae
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Em relacao ao estado civil das maes, a diferenca entre o nimero de consultas

pré-natal nao é aparente, entretanto a grande quantidade de outliers podem distorcer a analise.

Figura 3.10: Namero de consultas pré-natal por estado civil
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Ao observar a escolaridade, é possivel notar que maes com maior escolaridade

possuem, em média, mais consultas pré-natal do que maes de baixa escolaridade. Um possivel

motivo para tal comportamento ¢ que maes com maior escolaridade possuem mais condicoes

e acesso a saiide do que maes com menor escolaridade.

Figura 3.11: Namero de consultas pré-nata por escolaridade
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Dentre as informacoes coletadas na DN, também é informado a quantidade de

filhos vivos de cada mae. Na Figura 3.12, é possivel perceber que, em geral, maes com uma

maior quantidade de filhos vivos tendem a possuir menos consultas pré-natal do que maes

que estavam em sua primeira gestacao.

Figura 3.12: Numero de consultas pré-natal por quantidade de filhos vivos

Média de consultas pré natal

oo

Quantidade de filhos vivos

30



Ao verificar o tempo de gestacao, é observado uma relacao ja esperada, como
mostrado na andlise univariada: em geral, maes que tiveram um maior tempo de gestacao
tiveram, também, uma maior quantidade de consultas pré-natal. Tal comportamento é espe-
rado devido ao fato que maes que tiveram maior tempo de gestacao estiveram expostas ao

risco de consultas pré-natal por mais tempo.

Figura 3.13: Numero de consultas pré-natal por tempo de gestagao

20

Consultas pré-natal

ED4 tssssss e
L fFqeeeccecnes
Gj4 cee

e M

| ]
| I
I I
T | | |
| | | I
I I I i
i | |
i | I
L . - |
|

. . . -+
I I I I

=22 22a27 28a31 32a36 3Irad =42

Tempo de gestacéo (semanas)

Em relacao ao tipo de gravidez, apesar da grande quantidade de outliers, nao
h& uma diferenca aparente na quantidade de consultas pré natal de maes que tiveram tipo
de gravidez tinica ou dupla. Na analise, nao foram consideradas maes que tiveram gravidez

tripla ou superiores, devido ao tamanho da amostra ser pequeno.

Figura 3.14: Numero de consultas pré-natal por tipo de gravidez
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J& em relagao ao tipo de parto, nota-se que, em geral, maes que tiveram parto
do tipo cesareo possuem mais consultas pré-natal do que maes que tiveram parto vaginal. Tal

comportamento pode ser visualizado na Figura 3.15.

Figura 3.15: Namero de consultas pré-natal por tipo de parto
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Tipo do parto

Ao verificar a cor/raga da mae, nota-se uma grande concentragdo de maes da
cor preta/parda, entretanto essas ainda possuem menor quantidade de consultas pré-natal do

que as maes brancas/amarelas.

Figura 3.16: Numero de consultas pré-natal por cor/raca
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Ao comparar a distribui¢ao do nimero de consultas pré-natal por Regido (en-
torno/DF), percebe-se um comportamento semelhante, apesar da média de consultas pré-
natal no DF ser maior que no entorno (6,66 consultas no entorno e 7,86 no DF). A distribuicdo

de consultas pré-natal para DF e entorno pode ser visualizada nas Figuras 3.17 e 3.18.
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Figura 3.17: Distribuicao do nimero de Figura 3.18: Distribuicao do nimero de
consultas pré natal para o DF consultas pré-natal para o entorno

Por fim, deseja-se comparar o nimero de consultas pré-natal por esfera admi-
nistrativa(publico/privado). Nas Figuras 3.19 e 3.20 é possivel visualizar a distribui¢do das
consultas, onde verifica-se uma maior concentracao, na esfera privada, de maes que tiveram
entre 6 a 10 consultas pré-natal. Ja na esfera publica, nota-se uma maior variabilidade no
ntimero de consultas, além de ser notavel que ha uma maior concentragao de maes que tiveram

menos consultas em relacao a esfera privada.
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Buscando verificar se os dados seguem uma distribuicao de Poisson, a distribui-
¢ao foi ajustada aos dados para A = 1,2,.... Como em uma distribui¢do de Poisson E(X) =

A, comparou-se a distribuicao da amostra com média T = 7,87 com uma Poisson com \ = 8
(Note: E(X)=7,87 e Var(X)=7,49).

Ao observar a Figura 3.21, é razoavel assumir que o nimero de consultas pr-
natal possui distribuicao de Poisson. Nos graficos de P-P plot e Q-Q plot, quanto mais
préoximo os pontos estiverem da reta, melhor é o ajuste. Nesse caso, o ajuste parece ser ideal.
Note também que o valor da média e variancia sao proximos, sendo razoavel assumir, a priori,
que sao iguais. Entretanto, serd possivel verificar tal suposicao formalmente através do teste

de superdispersao (Querdispersion test), proposto por Cameron & Trivedi(1999).
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3.5 AJUSTE DO MODELO

Com o objetivo de identificar os fatores associados ao nimero de consultas
pré-natal realizadas pela mae e verificar se existe um diferencial com relagdo ao tipo de

estabelecimento onde ocorre o nascimento (ptblico ou privado) foi ajustado um modelo de

: Ajuste
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regressao de Poisson para cada tipo de estabelecimento.

Na construcao de ambos os modelos foi utilizado o método de selecao de varia-

veis Forward.

A Tabela 3.9 apresenta o resumo da inclusao de variaveis no modelo para nas-
cimentos ocorridos em hospitais publicos. A anélise dos resultados indica que os fatores que
tiveram impacto significativo, considerando um nivel de significancia de 0,05, foram o niimero

de semanas de gestacao (X1), quantidade de filhos vivos (X2), Local de residéncia(X3), Idade

da mae(X4), Tipo do parto(X5) e Estado Civil.
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Tabela 3.9: Analise de deviance - Nascimentos em estabelecimentos piiblicos

Fonte de variacao Df Deviance Resid. Df Resid. Dev  P-valor
Modelo sem variaveis - - 1263 1549,3 -
Semanas de gestacao 1 62,72 1262 1486,6 <0,0001*
Qtd. Filhos vivos 1 35,76 1259 1373,7 <0,0001*
Residéncia 1 46,64 1260 1409,5 <0,0001 *
Idade da mae 1 30,44 1261 1456,1 <0,0001*
Tipo do parto 1 6,83 1258 1366.9 0,0090*
Estado Civil da mae 1 10,63 1257 1356,3 0,0011*
Qtd. Filhos mortos 1 1,48 1256 1354,8 0,2243
Tipo de gravidez 1 1,25 1255 1353,5 0,2643
Qnt. Gestacoes anteriores 1 0,80 1254 1352,8 0,3717
Escolaridade da mae 4 5,61 1250 1347,1 0,2306

Para realizar a selecao de modelo, inseriu-se variavel a variavel no modelo e foi

verificado se a queda no valor do deviance foi significativa, dado a perda de graus de liberdade.

Considera-se inicialmente o modelo sem varidveis In(\;) = [y e insere-se a variavel Semanas de

gestagao, ou seja, In(\;) = By + 1 X1, testando, portanto, se X; diminuiu significativamente

o valor do deviance e assim sucessivamente. Decidiu-se recodificar a varidvel Escolaridade da

mae,apos ajustamento preliminar, em "Casada/Unido estavel"e "Nao casada/Unido estével",

dado que os coeficientes e o deviance nao foram significativos. Tem-se, portanto, o seguinte

modelo:

In(wi) = Bo + f1 X1 + BoXo + F3X3 + BaXy + 5 X5 + B6 X

As estimativas de cada um dos coeficientes (3, seus respectivos erros padrao e os p-valores

referentes ao teste de Wald estao apresentados na Tabela 3.10.

Tabela 3.10: Estimativas dos parametros para o modelo reduzido

Estimate Std. Error z value P-valor

1C(95%)

Intercepto -0.0033 0.1983 -0.0167  0.9867
Semanas de gestacao 0.0391 0.0049 7.9611  0.0000
Idade da mae 0.0120 0.0018  6.5486  0.0000
Qtd. filho vivo -0.0567 0.0098 -5.7820  0.0000
Residéncia 0.1405 0.0232  6.0675  0.0000
Tipo de parto 0.0572 0.0215  2.6594  0.0078
Estado Civil da mae

Casada/Uniao estavel 0.0447 0.0210 2.1253  0.0336

(-0.3947 ; 0.3826)
(0.0295 ; 0.0487)
(0.0084 ; 0.0156)
(-0.0760 ; -0.0375)
(0.0952 ; 0.1860)
(0.0150 ; 0.0993)

(0.0035 ; 0.0859)

Na tabela, percebe-se que, como esperado, existe relagao entre o tempo de gesta-

¢ao e o numero de consultas pré-natal. Neste caso, tal varidvel desempenha o papel de cofator,
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objetivando controlar o efeito que ela tem na variavel resposta. Destaca-se que ha diferenca
no numero de consultas pré-natal entre residentes no DF e entorno, sendo que residentes do
DF aumentam em 15,65% o valor de \;, considerando as demais variaveis constantes.

Um fator importante que deve ser verificado é se nao ha superdispersao no
modelo, ou seja, verificar se a variancia é superior 4 média. Para tanto, utilizou-se o teste de
superdispersao proposto por Cameron e Trivedi(1999), obtendo-se um p-valor igual a 0,3276,
ou seja, nao hé evidéncias suficientes para afirmar que a média e a variancia sao distintas.

Por fim, deve-se observar os residuos padronizados, buscando checar se houve
um bom ajuste do modelo. Na Figura 3.22, nota-se que os residuos variam aleatoriamente e

em maior concentracao em torno do 0, evidenciando o bom ajuste do modelo.

Figura 3.22: Residuos de Pearson
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De forma similar modelo acima, também fez-se a analise de deviance buscando
verificar quais possiveis fatores sao determinantes no numero de consultas pré natal. Os

resultados obtidos na anélise de deviance estao apresentados na Tabela 3.11.
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Tabela 3.11: Anélise de deviance - Nascimentos em estabelecimentos privados
Variavel Df Deviance Resid. Df Resid. Dev  P-valor

Modelo sem varidveis - - 1300 910.72 -

Semanas de gestagao 1 11.63 1299 899.09 0.0006*
Qtd. Filhos vivos 1 4.01 1298 895.07 0.0452*
Residéncia 1 10.49 1297 884.58 0.0012*
Idade da mae 1 21.95 1296 862.63 <0.001*
Estado Civil da mae 4 13.89 1292 848.74  0.0077*
Tipo de gravidez 1 2.56 1291 846.19  0.1099
Escolaridade da mae 4 9.33 1287 836.85  0.0533
Tipo de parto 1 2.95 1286 833.90  0.0858
Qnt. filhos mortos 1 1.43 1285 832.47  0.2312
Qnt. gestacoes anteriores 1 0.08 1284 832.39  0.7779

Dentro dos nascimentos que ocorreram em estabelecimentos privados, os fatores
significativos foram Semanas de gestacdo (X1), Quantidade de filhos vivos(X2), Local de
residéncia(X3), Idade da mae (X4) e Estado Civil da mae.

Vale ressaltar que, nesta amostra, as variaveis significativas foram similares as
dos nascimentos ocorridos no hospital ptublico. A categorizacao da variavel Estado Civil da
mae foi similar a realizada no modelo anterior. Segue abaixo a tabela com as estimativas,

erros padrao, p-valor e respectivos intervalos de confianca.

Tabela 3.12: Estimativas dos parametros para o modelo reduzido

Estimate Std. Error z value p-valor IC(95%)

Intercepto 0.9101 0.2148  4.2367 <0.001  (0.4862 ; 1.3282)
Semanas de gestacao 0.0243 0.0054 4.5320 <0.001 (0.0139 ; 0.0349)
Qnt. filho vivo -0.0549 0.0115 -4.7906 <0.001 (-0.0776 ; -0.0326)
Residéncia 0.0278 0.0247 1.1254 0.2604 (-0.0204 ; 0.0763)
Idade da mae 0.0068 0.0018  3.6973 0.0002 (0.0032 ; 0.0105)
Estado Civil

Casada 0.0826 0.0234  3.5355 0.0004 (0.0369 ; 0.1285)

Vale ressaltar que, na analise de deviance, o fator 'Residéncia’ foi significativo,
entretanto ao realizar a estimativa o coeficiente deste fator nao foi significativo. Tal problema
pode ser consequéncia da subdispersao encontrada nos dados para a esfera privada. Entre-
tanto, mesmo com subdispersao, através da analise residual, é possivel notar que o modelo
teve um ajuste razoavel. Uma possivel solucao para corrigir tal problema seria a utilizagao

do modelo Quasipoisson.
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Figura 3.23: Residuos de Pearson
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Por fim, ao realizar o comparativos dos coeficientes beta dos modelos, é possivel
perceber que no setor publico o nimero de consultas pré-natal tem impacto no tipo de parto,
0 que ja nao ocorre no setor privado. Além disso, para o setor privado, a pessoa residir no DF
ou no entorno nao traz impacto para o numero de consultas pré-natal (coeficiente nao signi-
ficativo; intervalo de confianca contém 0). Por outro lado, as variaveis comuns aos modelos
possuem estimativas pontuais e intervalares proximas. O comparativo das estimativas e seus
respectivos intervalos de confianca podem ser visualizados na Tabela 3.13 e as estimativas
exponenciadas podem ser visualizadas na Tabela 3.14

Tabela 3.13: Comparativo dos coeficientes dos modelos
Estimativa Publico Estimativa Privado 1C(95%) Puablico IC(95%) Privado

Intercepto -0,0033 0,9101 (-0,3947;0,3826) (0,4862;1,3282)
Semanas de gestacio 0,0391 0,0243 (0,0295;0,0487)  (0,0139;0,0349)
Idade da mae 0,0120 0,0068 (0,0084;0,0156) (0,0032;0,0105)
Qnt. filhos vivos 10,0567 20,0549 (-0,0760:-0,0375)  (-0,0776:-0,0326)
Residéncia 0,1405 - (0,0952;0,1860) -
Tipo de parto 0,0572 - (0,0150;0,0993) -
Escolaridade da mae

Casada 0,0447 0,0826 (0,0035;0,0859) (0,0369;0,1285)
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Tabela 3.14: Comparativo dos coeficientes exponenciados dos modelos

Estimativa publico Estimativa privado I1C(95%) Publico

IC(95%) Privado

Tntercepto 0,0067 2,4846 (0,6739 ; 1,4661) (1,6261 ; 3,7742)
Semanas de gestagao 1,0399 1,0246 (1,0299 ; 1,0499) (1,0140 ; 1,0355)
Idade da mae 1,0121 1,0068 (1,0084 ; 1,0157)  (1,0032 ; 1,0106)
Qtd. Filho vivo 0,9449 0,9466 (0,9268 ; 0,9632) (0,9253 ; 0,9679)
Residéncia 1,1508 - (1,0999 ; 1,2044) -

Tipo de parto 1,0589 ; (1,0151 ; 1,1044) ]

Estado civil da mae

Casada,/Unido estével 1,0457 1,0861 (1,0035 ; 1,0897)  (1,0376 ; 1,1371)

Na Tabela 3.14, é possivel notar que os coeficientes sao similares, entretanto,
houveram mais fatores significativos nas institui¢oes publicas do que nas privadas. Como
os coeficientes exponenciados possuem efeito multiplicativo, sabe-se que, para instituicoes
publicas, o nimero médio de consultas pré-natal ¢ 15% maior para maes residentes no DF
em relacao as do entorno. Em contrapartida, esse fator nao foi relevante para instituicoes
privadas, ou seja, nao ha diferenca significativa no niimero médio de consultas pré-natal para
maes que residem no DF ou entorno.

Em relacao a idade da mae, pode-se observar que ha um aumento de 1,21% na
média de consultas pré-natal em instituicoes piblicas para cada ano a mais da idade mae. Ja
em institui¢oes privadas, este percentual ¢ igual a 0,68%.

Considerando o estado civil da mae, nota-se um acréscimo de 4,57% no ntimero
meédio de consultas pré-natal em instituicoes piblicas para maes casadas ou em uniao estavel,
sendo este percentual maior em institui¢oes privadas (8,61%).

Por fim, para cada filho vivo a mais é esperado uma reducao no nimero meédio

de consultas pré-natal de 5,51% para institui¢oes publicas e 5,34% para instituicoes privadas.
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Capitulo 4

Conclusao

O objetivo desse trabalho consistiu em aplicar a regressao de Poisson nos dados
do Sistema de Nascidos Vivos (SINASC), buscando verificar quais fatores sao significantes na
explicacdo do comportamento do ntmero de consultas pré-natal de maes residentes na Area
Metropolitana de Brasilia.

Inicialmente, tinha-se a hipdtese de que os fatores que contribuem para o nu-
mero de consultas pré-natal se comportam de maneira distinta entre as duas esferas admi-
nistrativas do local de nascimento (privado/puablico), hipotese esta evidenciada através da
andlise bivariada. Portanto, fez-se uma amostragem para a populagdo de nascimentos em ins-
tituicoes publicas e outra para instituicoes privadas, considerando um nivel de significancia
de 5% e uma margem de erro de 0.1 em relagao a média de consultas pré-natal para ambas.
O tamanho amostral encontrado foi de n = 1491.

Ao realizar o ajustamento do modelo de regressao de Poisson para o setor
publico, pode-se destacar que a idade da mae e o local de residéncia (DF /entorno) sao fatores
altamente significativos na explicacao do ntmero de consultas pré-natal: o ntimero médio
de consultas pré-natal é 15% maior para maes residentes no DF em relacdo ao entorno.
Entretanto, para o setor privado, morar no DF ou no entorno nao traz impacto relevante
para o nimero de consultas pré-natal.

Dentre os fatores significativos, percebe-se que a idade da mae e o estado civil
da mae contribuem para o incremento do ntimero médio de consultas pré-natal. FEm contra-
partida, a quantidade de filhos vivos reduz o namero de médio de consultas em 5,51% em
instituicoes ptblicas e 5,34% em privadas.

Ressalta-se que este é um estudo inicial, com base nos dados do SINASC. Novos

estudos podem ser realizados de forma mais ampla, considerando outras fontes de informacao.
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