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RESUMO

O objetivo da presente pesquisa foi analisar a distribuicdo espacial da morbidade hospitalar do
SUS pela doenga obstrutiva cronica (DPOC) entre as microrregides do Brasil e seus
determinantes socioecondmicos, demogréfico, ambiental e de gestdo de satde, em 2016. Para
tanto, a Analise Exploratdria de Dados espaciais (AEDE), especificacdo dos modelos
econométricos espaciais e 0 modelo GWR (Geographically Weighted Regression) foram
utilizados. Verificou-se a existéncia de dependéncia espacial da morbidade hospitalar por
DPOC entre as microrregides do Brasil, sendo observados aglomeragdes do tipo AA no Centro-
Oeste, Sudeste e Sul e do tipo BB no Norte e Nordeste do pais. Constatou-se que as variaveis
PIB per capita, acdes de promocao e prevencdo em salde, indice Firjan de educacao e leitos de
internacdo impactam positivamente nas internacdes. Ja a densidade demogréafica e nimero de
meédicos afetam negativamente. Destaca-se também a influéncia das regides vizinhas na
determinacdo dos condicionantes das internacGes. Pelo modelo GWR, percebe-se que as
internagdes hospitalares defasada, indice Firjan de educacdo, nimero de médicos e leitos de
internacdo exercem impacto local sobre 0 nimero de internacfes por esse agravo. Portanto, a
deteccdo das microrregides com maior nimero de internagdes hospitalares por DPOC e seus
determinantes espaciais permitem o direcionamento de politicas publicas que minimizem esse
problema nas regides estudadas.
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ABSTRACT

The objective of the present research was to analyze the spatial distribution of SUS hospital
morbidity due to chronic obstructive disease (COPD) among Brazilian micro-regions and their
socioeconomic, demographic, environmental and health management determinants, in 2016.
Therefore, the Exploratory Analysis Spatial data (AEDE), specification of spatial econometric
models and the GWR (Geographically Weighted Regression) model were used. There was a
spatial dependence on hospital morbidity due to COPD among the micro-regions of Brazil, with
agglomerations of type AA in the Midwest, Southeast and South and type BB in the North and
Northeast of the country. It was found that the GDP per capita variables, health promotion and
prevention actions, the Firjan education index and hospitalization beds have a positive impact
on hospitalizations. The demographic density and number of doctors affect it negatively. The
influence of neighboring regions in determining the conditions of hospitalizations is also
highlighted. The GWR model shows that lagged hospital admissions, the Firjan education
index, the number of doctors and hospital beds have a local impact on the number of
hospitalizations for this condition. Therefore, the detection of the microregions with the highest
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number of hospital admissions for COPD and their spatial determinants allows the direction of
public policies that minimize this problem in the studied regions.

KEYWORDS: Chronic obstructive disease. Spatial econometrics. Health Economics.
AREA 8: Econometria
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1 INTRODUCAO

A doenca pulmonar obstrutiva crénica (DPOC) é uma doenca respiratdria prevenivel e
tratavel caracterizada por limitacdo do fluxo aéreo que ndo é totalmente reversivel. Essa
enfermidade esta relacionada a obstrucdo cronica das vias aéreas inferiores, normalmente em
decorréncia da inalacdo de particulas nocivas (CARNEIRO et al., 2018; TORRES; CUNHA;
VALENTE, 2018).

Os principais sintomas da DPOC sdo tosse, falta de ar excessiva e producdo de catarro
com ou sem chiado no peito. Além disso, em fases mais avancadas, essa doenca produz
consequéncias sistémicas significativas, com manifestacdes de perda de peso e diminuicdo da
massa muscular. A DPOC compreende a bronquite cronica e o enfisema. A primeira esta
associada a presenca de tosse e producdo de expectoracdo por pelo menos trés meses em dois
anos consecutivos. Ja o enfisema, refere-se a destruicdo dos alvéolos (BRASIL, 2013;
TORRES; CUNHA; VALENTE, 2018).

A DPOC ¢é uma das principais causas de morbidade e mortalidade no mundo, afetando
mais de 200 milhdes de pessoas e a estimativa é de que essa doenca se torne a terceira principal
causa de O&bitos em 2020 (FORO DE LAS SOCIEDADES RESPIRATORIAS
INTERNACIONALES, 2017). Em termos epidemiolégicos, as mortes devido a DPOC tém
apresentado tendéncia de crescimento no Brasil. O nimero de 6bitos aumentou de 25,0 mil em
2000 para 40,9 mil em 2017, sendo que a maior concentracdo de mortes em 2017 ocorreu na
regido Sudeste (17,9 mil), seguido do Sul (9,0 mil), Nordeste (7,8 mil), Centro-Oeste (3,9 mil)
e Norte (2,3 mil). Com relacdo as internacdes hospitalares por esta enfermidade, houve
decrescimento passando de 254,9 mil internacdes em 2000 para 118,7 mil em 2017. No
contexto regional para o ano de 2017, a regido Sudeste registrou 0 maior nimero de internacdes
por esse agravo (40,3 mil). Na sequéncia, ficaram Sul (37,1 mil), Nordeste (24,2 mil), Centro-
Oeste (9,8 mil) e Norte (7,3 mil) (BRASIL, 2019a).

A DPOC gera substancial custo financeiro sobre o individuo portador da doenca e o
sistema de salde, promovendo gastos da ordem de US$ 1.522, 00 por paciente ao ano. Segundo
Fiedman e Hilleman (2001) e Silva et al. (2011), os custos financeiros relacionados com essa
enfermidade podem ser divididos em diretos e indiretos. O primeiro, refere-se as despesas
médicas (exames, consultas, servi¢os hospitalares e remédios) e ndo médicas (transporte,
aluguel e/ou compra de equipamentos domiciliares). J& 0s custos indiretos correspondem as
perdas por conta da reducdo ou interrupcdo da produtividade em decorréncia do adoecimento
ou morte precoce . No ano de 2017, o valor total das internagdes hospitalares por DPOC no
Brasil alcangaram os R$ 107,3 milhdes (BRASIL, 2019a).

Neste contexto, a prevencao da DPOC é tida como fundamental para reduzir o nimero
de casos dessa doenca, bem como 0s custos econdmicos e sociais gerados por ela ao sistema de
saude. A DPOC ocorre mais frequentemente em pessoas acima dos 40 anos de idade, e o
tabagismo é apontado como o principal fator para o desenvolvimento desse agravo 2. No
entanto, nos ultimos anos, cresceu 0 nimero de pesquisas que sugerem que existem outros
fatores de risco além do tabagismo. Esses determinantes incluem a exposi¢do aos poluentes



ambientais, ambientes de trabalho com poeira e fumaca, infeccBes respiratérias graves na
infancia, alimentacdo deficiente e baixa condicdo socioecondmica (CONSENSO
BRASILEIRO SOBRE DOENCA PULMONAR OBSTRUTIVA CRONICA 11, 2004; SALVI;
BARNES, 2009; SOUSA et al., 2011; ARBEX et al., 2012).

O comportamento da Doenca Obstrutiva Cronica e os seus fatores associados tem sido
objeto de estudo de diversos pesquisadores da &rea da saude. As pesquisas (internacionais e
nacionais), em geral, retratam o estado de saude dos individuos pela incidéncia, prevaléncia,
morbidade e mortalidade dessa enfermidade. Além disso, aplicam distintas metodologias
empiricas (por exemplo, regressdo logistica, regressdo de Poisson, mapeamento geografico,
etc.) para avaliar o impacto das condi¢des socioecondmicas, demograficas, ambientais e de
gestdo sobre essas causas. Dentre esses estudos, destacam-se: Souza et al. (2011); Held e
Riebler (2012); Antunes et al. (2013); Almeida (2013); Cao, Liang e Niu (2017); Yang et al.
(2017); Torres, Cunha e Valente (2018) e Lee et al. (2019).

A partir da revisdo dos estudos supracitados, constata-se que tanto a incidéncia da
morbidade quanto mortalidade por DPOC estiveram associados com caracteristicas
socioecondmicas e demografica (idade, renda familiar, educacdo, saneamento, sexo, raca,
IMC), de comportamento (tabagismo, sedentarismo, alimentacgéo), local de residéncia (poluicao
do ar, fatores meteoroldgicos) e de gestdo em satde (médicos, consultas, medicamentos). Fica
claro, que a identificacdo de fatores de risco € um ponto chave das estratégias preventivas para
reduzir a incidéncia dessa enfermidade.

Além disso, observa-se que esses determinantes da DPOC possuem tendéncias de
aglomeragOes espaciais. Dessa forma, a econometria espacial apresenta-se como uma
metodologia apropriada para estudar esse agravo, mediante a introducdo de variaveis que
reflitam os condicionantes ambientais, de gestdo, socioeconémicas e demogréaficas de uma
determinada regido.

A identificacdo da DPOC em seu estagio inicial, de seus fatores de risco, 0
encaminhamento rapido e adequado para o atendimento especializado e a atencdo domiciliar
atribuem a Atencdo Bésica carater fundamental para melhorar os resultados curativos e
prognostico dos casos dessa enfermidade (BRASIL, 2013). No entanto, no Brasil, ao se
considerar a oferta e a demanda por servicos de salde, pode-se verificar disparidades na
distribuicdo de profissionais e no acesso a acGes de promocdo e prevencdo de salde
(SILVEIRA; PINHEIRO, 2014; DOMINGOS et al., 2017). Para estudar essas desigualdades,
destaca-se 0 método de andlise espacial. Essa metodologia permite melhor visualizacdo da
dindmica de distribuicdo de doencas e agravos, bem como da demanda e acesso aos servicos de
satde (PERINETTI, 2015; ZHOU et al., 2015; MADHU et al., 2016).

Diante do exposto, 0 objetivo da presente pesquisa € analisar a distribuicdo espacial da
morbidade hospitalar do SUS pela DPOC da populagdo com 40 anos ou mais entre as
microrregides do Brasil e seus determinantes: socioeconémicos (PIB per capita), demografico
(educacdo), ambiental (densidade veicular) e de gestdo de saude (leitos de internacdo, nimero
de médicos e acBes de promogdo e prevengdo de saude), em 2016. Para isso, utilizou-se a
Analise Exploratdria de Dados espaciais (AEDE) e a especificacdo dos modelos econométricos
espaciais.

A hipotese a ser investigada neste estudo € a de que existe dependéncia espacial da
morbidade hospitalar do SUS por DPOC entre as microrregibes do Brasil. Além disso,
pressupde-se que os fatores: socioecondmico (PIB per capita), demografico (educacdo),
ambiental (densidade veicular) e de gestdo de saude (leitos de internacdo, nimero de médicos
e acdes de promocdo e prevencdo de saude) exercem impacto sobre 0 comportamento dessa
variavel.

Esta pesquisa procura contribuir para que ao serem identificados os fatores
socioeconémicos, demogréaficos, ambientais e de gestdo de salde que determinam o estado de



salde da populacdo com 40 anos ou mais, politicas publicas sejam melhor direcionadas. Essas
politicas podem incluir a reducéo das iniquidades no acesso aos servigos de saude ofertados, a
promocdo da saude e a melhoria da qualidade de vida dessas pessoas. Além disso, essas agoes
podem abranger a conscientizacdo sobre os sintomas da DPOC e a importancia dos exames
preventivos.

2 METODOLOGIA
2.1 FONTE E DESCRICAO DOS DADOS

Este estudo utilizou dados da morbidade hospitalar por DPOC, disponiveis no
Departamento de Informética do SUS (DATASUS) do Ministério da Saude (BRASIL, 2019a).
A area de abrangéncia corresponde as 558 microrregides do Brasil e o periodo de analise é o
ano de 2016, dada a indisponibilidade de dados do PIB per capita municipal (variavel
explicativa) para os anos de 2017 e 2018, quando a coleta de dados foi realizada (entre setembro
e outubro de 2019).

Ressalta-se que a morbidade hospitalar do SUS corresponde ao nimero de internacdes
hospitalares aprovadas (AlHs) por DPOC em pessoas com 40 anos ou mais (a cada 100 mil
individuos), sendo a variavel de interesse do estudo. A coleta foi realizada abrangendo: a) as
categorias J40 (bronquite ndo especificada como aguda ou cronica), J41 (bronquite cronica
simples e a mucopurulenta), J42 (bronquite crénica ndo especificada), J43 (enfisema), J44
(outras doencas pulmonares obstrutivas cronicas) do Cédigo Internacional das Doengas — CID
10; b) a faixa etaria (com idade maior ou igual a 40 anos); ¢) por ano (2016) e d) por local de
residéncia nas microrregides brasileiras. A escolha dos diversos cddigos atendeu a variabilidade
da apresentacdo clinica da doenca, além de serem as categorias mais utilizadas em estudos
epidemioldgicos (TORRES; CUNHA; VALENTE, 2018).

Como possiveis determinantes espaciais, o PIB per capita (R$ mil) foi a varidvel usada
para representar o aspecto socioecondmico, a educacéo (indice Firjan de Desenvolvimento
Municipal) representa o fator demogréafico, a densidade veicular (nimero de veiculos por
quildometros quadrado) como proxy do ambiente, leitos de internacdo (a cada 100 mil
individuos), nimero de médicos (a cada mil pessoas) e acbes preventivas na atencdo basica (a
cada 100 mil habitantes) representam os fatores de gestdo de satde. Cabe destacar que todas as
variaveis, com excecdo da educacdo e densidade veicular, foram definidas em termos per capita,
ou seja, foram divididas pela populacdo da microrregido correspondente.

Na Tabela 1 estdo apresentadas a descri¢ao das variaveis explicativas, a fonte dos dados
e o sinal esperado das relacdes analisadas. Espera-se que as variaveis PIB per capita, densidade
veicular e leitos de internacdo tenham associacdo positiva com as internacgdes hospitalares. O
sinal esperado para as variaveis médico, indice Firjan de educacéo e agdes preventivas pode ser
tanto positivo quanto negativo.



Tabela 1 — Variaveis explicativas da pesquisa, 2016

Variaveis Descricao Fonte Sinal
Esperado
Determinantes socioecondmicos e demograficos
PIB per capita Valor r_nedlo dg PIB per capita (RS mil) para Disponivel em IBGE +
cada microrregido do Brasil.
B Valor médio do Indice Firjan de . .
Indice Firjan . - x Disponivel em
N Desenvolvimento Municipal de educacéo para +/—
de Educagdo - - : FIRJAN
cada microrregido do Brasil.
Determinante ambiental
. Valor calculado pela relagdo entre o total de . .
Densidade veiculos e a area da microrregido Disponivel em +
veicular g DENATRAN e IBGE
correspondente.
Determinantes de gestdo de saude
- Quantidade de médicos contidos no cadastro Disponivel em
Médicos . . /-
Nacional de Saude (CNES). DATASUS
Apresenta o quantitativo de leitos hospitalares
Leitos de de internacdo disponibilizados para Disponivel em
internacio atendimento pelo SUS contidos no Cadastro DgTASUS +
¢ Nacional de Estabelecimentos de Saude -
CNES.
Quantidade de a¢des de promogdo e prevencao
AcBes em salde aprovados para pagamento pelas Disponivel em
¢ Secretarias de Saude. As a¢des de promogdo e P +/—

preventivas DATASUS

prevencdo considerados foram em Atencéo
Basica.
Fonte: Elaboragdo prépria com base nos dados da pesquisa (2019).

E importante destacar que para realizar as estimativas econométricas da presente
pesquisa, aplicou-se logaritmo natural (In) em todas as variaveis (dependente e explicativas)
(PENNA, 2009).

2.2 METODO EMPIRICO
2.2.1 Andlise Exploratoria de Dados Espaciais (AEDE)

A aplicacdo da analise exploratéria de dados espaciais (AEDE) se explica por ser um
método que objetiva retratar a distribuicdo espacial, os padrdes de associacao espacial (clusters
espaciais), analisar a existéncia de diferentes regimes espaciais ou outras formas de
instabilidade espacial e identificar observacgdes atipicas (outliers espaciais) (ANSELIN; BERA,
1998).

A AEDE é benéfica no estudo do processo de difusdo espacial porque focaliza
principalmente em encontrar padrdes de autocorrelacdo espacial. A abordagem predominante,
neste tipo de andlise, é baseada nas estatisticas globais como | de Moran (ANSELIN; BERA,
1998; ALMEIDA, 2012).

A autocorrelacao espacial global pode ser calculada por meio da estatistica | de Moran
(ALMEIDA, 2012):

n_z Wz

= (G (1)
em que z; é o vetor de n observagGes para o ano t na forma de desvio em relagdo a média, W é
a matriz de pesos espaciais e 0 termo S, € um escalar igual a soma de todos os elementos de W.

O | de Moran propicia trés tipos de informacéo: a) a significancia prové a informacao

se os dados estdo distribuidos aleatoriamente ou nédo; b) o sinal positivo da estatistica, desde



que significativo, mostra que os dados estdo concentrados atraves das microrregides; e ¢) o sinal
negativo indica a dispersdo dos dados (ANSELIN; BERA, 1998; ALMEIDA, 2012).

Contudo, as estatisticas globais desconsideram uma possivel existéncia de instabilidade
espacial, no sentido que se em algumas areas especificas a autocorrelacéo espacial for positiva
e em outras, negativa, o efeito, no geral, pode se anular e a autocorrelacdo ndo ser detectada
(SILVA, BORGES, PARRE, 2013). Para que a instabilidade espacial seja considerada pode-se
utilizar a estatistica | de Moran Local ou LISA, definido como (FISCHER; GETIS, 2010):

l

Ii = Zj Z Wl]Z] (2)
j=1
Na equacdo (3) é utilizado um coeficiente de autocorrelacéo espacial que seja capaz de
detectar regimes de associacao espacial que produzam um valor especifico para cada area.

2.2.2 Modelos econométricos espaciais

Na economia espacial trés especificacdes de modelos se destacam: 1) Modelos de
dependéncia espacial de alcance global (Spatial Autoregressive Model ou Spatial
Autoregressive Model); 2) Modelos de dependéncia espacial de alcance global e local (Spatial
Durbin Model ou Spatial Durbin Error Model); e 3) Modelos de dependéncia espacial de
alcance local (Spatial Lag of X) (ANSELIN, 2013).

O alcance global se reflete na matriz de variancia e covariancia plena e ocorre por
intermédio de um multiplicador espacial que transborda o efeito ocorrido em determinada
regido para as demais. J& no alcance local, a transferéncia de um efeito ocorre na vizinhanca
mais proximas, principalmente nos vizinhos de segunda ordem (diretos e indiretos)
(ALMEIDA, 2012).

No entanto, para definir o modelo espacial mais adequado € necessario primeiramente
utilizar a estimacdo do modelo classico de regressédo linear (MCRL) por Minimos Quadrados
Ordinéarios (MQO).

Para se considerar as interagcdes entre as regides, utiliza-se a matriz de peso espacial (W)
apresentada anteriormente neste trabalho. Essa matriz pode se manifestar: a) na varidvel
dependente do modelo Spatial Autoregressive Model (SAR), onde a variavel dependente nas
regibes vizinhas apresenta interacdo entre si e b) no erro do modelo Spatial Error Model (SEM),
em que a dependéncia espacial nesse modelo se expressa no termo de erro (ALMEIDA, 2012;
ANSELIN, 2013).

Os modelos SAR e SEM possuem as seguintes especificacoes:

y=pWy+XB+e 3)
y=Xp +u. (4)

Na Equacdo (3), tem-se que o termo Wy é um vetor nx1 de defasagens espaciais para a
variavel dependente, p é o coeficiente autorregressivo espacial, X € uma matriz de variaveis
independentes exdgenas, S sdo os coeficientes da regressdo e € é o termo de erro. Ja para a
Equacdo (4), tem-se que u = AWu + ¢, sendo A o parametro do erro autorregressivo espacial
gue acompanha a defasagem We somado ao erro (ALMEIDA, 2012).

Para definir o modelo mais adequado sdo utilizados teste de Multiplicadores de
Lagrange da defasagem (MLp) e do erro (MLA). Além disso, torna-se interessante estimar
outros modelos espaciais como forma adicional de checar a robustez do modelo escolhido. Os
modelos adicionais sdo o Spatial Lag of X (SLX), Spatial Durbin Model (SDM) e o Spatial
Durbin Error Model (SDEM), na qual consideram que as defasagens espaciais das variaveis
independentes podem afetar a variavel explicativa (ALMEIDA, 2012).



O modelo SLX considera a ocorréncia de externalidades nas variaveis explicativas, ou
seja, as variaveis independentes de uma regido influenciam a variavel dependente da regido
vizinha. Dessa forma, esse modelo possui a seguinte especificacéo:

y=X+WX,+¢ (5)
em que 7 denota um vetor (k — 1 por 1) que pode apresentar valor nulo caso alguma variavel
explicativa ndo apresentar interagdo espacial com as regides vizinhas. Como esse modelo néo
apresenta um multiplicador espacial seu alcance acaba sendo estritamente local, pois seus
impactos de transbordamentos séo localizados (LESAGE; PACE, 2009; ALMEIDA, 2012).

Ja os modelos SDM e SDEM podem ser representados, respectivamente, conforme
segue (ALMEIDA, 2012):

y=AWy+XB+AWXB + ¢ (6)

y=XL+WX, +u @)
onde, na Equacdo (6) o termo AW representam matrizes de pesos espaciais relacionadas a seus
parametros (y e X). Na Equacdo (7), tem-se que WX, € um vetor (k — 1 por 1) de defasagens
espaciais para as variaveis independentes exogenas e u = AWu + &, sendo 1 o pardmetro do
erro autorregressivo espacial que acompanha a defasagem We somado ao erro.

Conforme Equacdo (6), o modelo SDM tem tanto alcance global dado pelo
multiplicador espacial que surge por conta da presenca da variavel dependente defasada
espacialmente quanto um alcance local, devido as defasagens espaciais das variaveis
independentes. JA 0 modelo SDEM (Equacéo 7), possui alcance global, com o transbordamento
sobre o termo de erro e um alcance local, ao incorporar componentes de transferéncia sobre as
variaveis independentes exdgenas (ALMEIDA, 2012; ANSELIN, 2013).

2.2.3 Modelo de Regressdo Ponderada Geograficamente

Na analise econométrica espacial, os parametros estimados globalmente podem néo ser
adequados para representar as condi¢des locais, em virtude de caracterizar apenas respostas
médias e ndo captar todas as disparidades do fenémeno em estudo. Dessa forma, para estimar
respostas localizadas para cada regido é recomendado utilizar o modelo Geographically
Weighted Regression (GWR), minimizando os erros estruturais (ALMEIDA, 2012).

O modelo GWR é um desenvolvimento do Modelo Classico de Regressdo Linear
(MCRL), permitindo que a relacdo entre as variaveis explicativas e dependentes variem por
localidade. Esse modelo é especificado da seguinte forma (ALMEIDA, 2012):

Yi = ﬁO(uif vi) + Zkﬂk(ui; vi) Xik + & (8)

Verifica-se que (u;, v;) representam as coordenadas geogréficas latitude e longitude da
observacdo (regido) i no espaco e By (u;, v;) o coeficiente local no ponto i. Os pressupostos do
MCRL permanecem para 0 modelo GWR. A partir das coordenadas é possivel determinar a
distdncia entre as observacdes. A ponderacdo geografica da estimacdo dos parametros do
modelo é feita por meio da fungdo Kernel espacial, que utiliza a distancia entre duas regides e
um parametro da largura da banda, determinando um peso entre essas duas regifes. Quanto
mais proximas forem as observagdes, mais intenso sera o processo de transbordamento e quanto
mais distante menor sera essa intensidade (ALMEIDA, 2012).

3 RESULTADOS
3.1 ANALISE DESCRITIVA E ESPACIAL DOS DADOS

Na Tabela 2 apresenta-se a estatistica descritiva dos dados utilizados no presente estudo,
correspondente as 558 microrregides do Brasil em 2016. A média de internagdes hospitalares



foi de 70,59 a cada 100 mil, com coeficiente de variagdo de aproximadamente 115,60%,
indicando alta disparidade entre as areas pesquisadas. Destaque para a microrregido de lvaipord
(PR), em que o numero de internacdes hospitalares foi o mais alto (561,71/100 mil individuos).

Tabela 2 — Andlise descritiva dos dados utilizados na pesquisa, Microrregides do Brasil, 2016

Varidveis Média Desvio Coeficiente  de Maximo Minimo
padrao Variacao (%)

Internacdes hospitalares (a 70,59 80,89 115,60 561,71 0

cada 100 mil individuos)

PIB per capita (R$ mil) 21,46 14,65 68,28 107,00 5,59

Educacéo 0,76 0,10 13,69 0,97 0,42

Densidade veicular 50,99 211,32 414,42 4049,984 0,014

Médicos (a cada 100 mil 11,31 3,13 27,65 41,13 4,75

individuos)

Leitos de internacdo (a cada 159,04 67,68 42,56 588,73 1,82

100 mil individuos)

AcOes preventivas (a cada 250,95 565,32 225,27 11136,34 7,61

100 mil individuos)
Fonte: Elaboracgdo propria com base nos dados da pesquisa (2019).

O valor médio do PIB per capita nas 558 microrregides, em 2016, foi de R$ 21,46 mil,
sendo que o coeficiente de variacdo correspondeu a 68,28%, o0 que demonstrou uma dispersao
alta dessa variavel entre areas. As microrregides de Parecis (MT) e Meruoca (CE) apresentaram
0 maior e 0 menor valor dessa variavel, correspondendo a R$ 107,00 mil e R$ 5,59 mil,
respectivamente (Tabela 2).

A média do indice Firjan de educacéo foi de 0,76 no ano de 2016, com coeficiente de
variacdo de 13,69%. Destagque para as microrregides de Fernanddpolis (SP) que apresentou o
maior indice (0,97) e a Almerim (PA) com um dos valores mais baixos (0,42).

A densidade veicular apresentou valor médio de 50,99 veiculos por quilometro
quadrado, com o coeficiente de variacdo correspondendo a 414,42%, o que também demonstra
alta dispersdo dessa variavel entre as microrregides brasileiras. As microrregides de Sdo Paulo
(SP) e Purus (AM) exibiram maior e menor valor para essa variavel, com 4.049,98 e 0,014,
respectivamente (Tabela).

A média do nimero de médicos foi de 11,31 a cada 100 mil individuos, com coeficiente
de variacdo de 27,65%. A microrregido de Barretos (SP) apresentou o maior ndmero de
profissionais (41,13/100 mil), j& a microrregido de Portel (PA) teve a menor quantidade, 4,75 a
cada 100 mil.

O valor médio de leitos em 2016 nas 558 microrregides, foi de 159,04 a cada 100 mil,
sendo gue o coeficiente de variacdo correspondeu a 42,56%. As microrregides de Tupd (SP) e
Boquim (SE) apresentaram o maior e 0 menor valor para essa varidvel, correspondendo a
588,73/100 mil e 1,82/100 mil, respectivamente.

Por fim, a média de acgdes preventivas foi de 250,95 a cada 100 mil, sendo que o
coeficiente de variacdo foi de 225,27% (Tabela 2), o que demonstra dispersdo alta dessa
variavel entre as microrregioes brasileiras. O valor maximo dessas agdes foi de 11.136,34 para
cada 100 mil (microrregido de Tesouro — MT) e 0 minimo correspondeu a 7,61 a cada 100 mil
(microrregido de Santa Quitéria — SE).

Em termos regionais, observa-se na Figura 1 a distribuicdo do nimero de internagoes
hospitalares por DPOC nas microrregides do Brasil, em 2016. As microrregides situadas nas
regibes Norte, Nordeste e parte do Centro-Oeste do Brasil apresentaram baixo nimero de
internacOes hospitalares, representados pelos tons mais claros. Por outro lado, as microrregioes
do Sul e Sudeste do pais tem elevado nimero de internac6es hospitalares por DPOC (tons mais
escuros).
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Figura 1 — Distribui¢do do nimero de internacdes hospitalares por DPOC em individuos com
40 anos ou mais, Microrregides do Brasil, 2016.
Fonte: Elaboracdo propria com base nos dados da pesquisa (2019).

Dessa forma, pode-se notar certo padrdo de distribuicdo espacial, o que indica que
microrregiGes com numero de internacdes por DPOC similares estdo agrupados em clusters
espaciais. Essa associacdo necessita de confirmacao por meio de testes especificos, que serdo
apresentados nas secOes seguintes.

3.2 ANALISE DA AUTOCORRELACAO ESPACIAL GLOBAL E LOCAL

A matriz que exibiu a melhor conex&o entre as microrregides foi a de 5 vizinhos, em
virtude de apresentar o maior valor do coeficiente | de Moran (0,6256). Dessa forma, para
estimar a analise exploratoria de dados espaciais (AEDE) das interna¢6es por DPOC no Brasil
em 2016 foi utilizada essa conexao espacial.

Na Figura (2a) estd demonstrada o diagrama de dispersdo de Moran para a variavel
internacbes hospitalares por DPOC em individuos com 40 anos ou mais. Verifica-se que, de
fato, hd presenca de autocorrelacdo espacial positiva, pois a maior parte dos cluster
representados foram AA e BB. Assim, em 2016, as microrregides que apresentaram alto (baixo)
numero de internacbes por DPOC estéo cercados por areas que também demonstraram elevada
(baixa) morbidade por esse tipo de doenga.

Na Figura 2(b) estdo apresentadas as aglomeracgdes da estatistica LISA para a variavel
de interesse no ano de 2016. Percebe-se em vermelho as microrregides AA (formacéo de cluster
com elevado nimero de internagdes por DPOC rodeados por areas com altas internag@es) no
Centro-Oeste, Sudeste e Sul do Brasil, predominantemente nos estados de Goias, Minas Gerais,
Parand, Santa Catarina e Rio Grande do Sul. Nos estados de Sdo Paulo, Mato Grosso e Mato
Grosso do Sul é possivel observar aglomeragfes AA, mas em menores quantidades.
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Figura 2 — Diagrama de dispersdo de Moran (a) e Mapa de Cluster LISA (b) das internacdes

hospitalares por DPOC em individuos com 40 anos ou mais, Microrregides do Brasil, 2016
Fonte: Elaboragdo prépria com base nos dados da pesquisa (2020).

Por outro lado, com relacdo as aglomeracdes BB (formacdo de cluster com baixo
numero de internagdes por DPOC cercados por regides com baixa quantidade dessa variavel),
representadas pelas areas em azul escuro, observa-se que em 2016 se concentraram em grande
parte no Norte e Nordeste do Brasil. Os estados do Amazonas, Roraima, Para, Amapa,
Maranhdo, Piaui, Ceard, Rio Grande do Norte, Pernambuco, Alagoas, Sergipe e Bahia
concentraram esses clusters. Além disso, percebe-se pequena aglomeracdo no estado do Rio de
Janeiro e S&o Paulo.

E possivel verificar ainda a formagcao de regimes espaciais atipicos, clusters BA (regifes
com menor nimero de internacdes por DPOC cercadas por vizinhos com internagdes superior
a média brasileira) realcados em azul claro e as aglomera¢bes AB (regibes com maior numero
de internagfes por essas doencas cercadas por microrregides com internagdes inferior a média
brasileira) denotados em rosa, aparecendo dispersos pelo mapa (Figura 2b).

3.3 RESULTADOS DOS MODELOS ECONOMETRICOS ESPACIAIS

O primeiro passo para definir o modelo econométrico espacial mais adequado é dado
pela estimativa do teste | de Moran para encontrar a matriz de contiguidade que retrata a melhor
conexdo espacial. Novamente, a matriz 5 vizinhos exibiu a melhor conexdo entre as
microrregi0es, pois apresenta o maior coeficiente para o teste. Logo, as estimativas dos modelos
foram realizadas usando essa matriz de contiguidade.

Na Tabela 3 apresentam-se os coeficientes da estimacdo por MQO, bem como os
resultados dos testes de diagndstico da regressdo. Os testes que identificam a autocorrelacdo
espacial inferiram um | de Moran Global significativo de 0,4822, bem como significancia
estatistica nos testes focados do tipo Multiplicadores de Lagrange (MLp e MLA). Assim, o
modelo MQO néo é o mais adequado para esse estudo, pois nao incluem os efeitos espaciais na
regressdo. E necessario, entdo, verificar as versdes robustas dos testes ML*p e ML*A para a
escolha do modelo econométrico espacial mais adequado.

Os efeitos espaciais podem se manifestar no erro ou na variavel dependente. Conforme
demonstrado na Tabela, os valores referentes ao ML robusto da defasagem (ML*p =42,98) e
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ML robusto do erro (ML*A = 8,75) foram significativos a 1%. Como o teste ML*p foi maior
que ML*A, o modelo de defasagem espacial (SAR) pode ser o mais adequado para analisar a
relacdo entre o0 ndmero de internacdes hospitalares por DPOC e o0s determinantes
socioecondmicos, demograficos, ambiental e de gestdo nas microrregides do Brasil em 2016.

Tabela 3 — Diagnostico da regressao estimada por MQO — Varidvel dependente: Internacdes
hospitalares por DPOC, Microrregides do Brasil, 2016

Varidveis Coeficientes
Constante 3,8193*
PIB per capita 0,4846*
indice Firjan de Educacio 2,6647*
Densidade Veicular —0,1009*
Médicos —1,0446*
Leitos de internacdo 0,7343*
Ac0es preventivas 0,0826
Diagnostico da regresséo
R-Quadrado 0,3573
Jarque-Bera 12,92*
Breusch-Pagan 10,96***
Koenker-Bassett 8,85
Diagndstico para autocorrelacdo espacial
| de Moran (erro) 0,4822*
MLp (defasagem) 326,22*
ML*p (defasagem) 42,98*
MLA (erro) 291,99*
ML*A (erro) 8,75*

Fonte: Elaboracdo propria com base nos dados da pesquisa (2019).
Nota®: Variaveis em LN. Nota2 *Significativo a 1%. **Significativo a 5%. ***Significativo a 10%.

Na Tabela 4 estdo apresentados os resultados dos modelos econométricos espaciais
SAR, SDM e SLX. Como foram identificados ndo normalidade dos erros (teste Jarque-Bera) e
presenca de heterocedasticidade (teste Breusch-Pagan) o método de Minimos Quadrados em 2
Estagios (MQZ2E) foi usado no modelo SAR e SDM. Ja o modelo SLX foi estimado por
Minimos Quadrados Ordinarios (MQO).

Tabela 4 — Resultados dos modelos econométricos espaciais SAR, SDM e SLX, Microrregifes
do Brasil, 2013

Variaveis Coeficientes modelo Coeficientes modelo Coeficientes modelo
SAR SDM SLX
Constante 3,10* 1,47 0,95
PIB per capita 0,15** 0,04 0,03
indice Firjan de Educacio 1,35* 1,06** 0,83
Densidade Veicular —0,05* -0,11* -0,12*
Médicos —-0,74* —0,61* —-0,74*
Leitos de internacao 0,49* 0,50* 0,61*
Ac0es preventivas 0,09*** 0,09*** 0,06
W_PIB per capita - 0,12 0,64*
W_indice Firjan de Educagéo - -0,52 1,91%**
W_Densidade veicular - 0,11** 0,06
W_Médicos - 0,16 —=0,77**
W_Leitos de internacéo - -0,12 0,58*
W_Ag0bes preventivas - -0,09 0,02
p (defasagem) 0,6443* 0,42* -
Anselin-Kelejian 0,105 1,184 —

Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados da pesquisa (2019).
Notal: Varidveis em LN. Nota2: *Significativo a 1%. **Significativo a 5%. ***Significativo a 10%.
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E importante destacar que a observancia da defasagem espacial (p) confirma uma
relacdo positiva entre a varidvel internacfes e sua defasagem espacial. Dessa forma,
microrregides com alto (baixo) nivel de internacdes por DPOC tendem a ser circundadas por
microrregiGes com alta (baixa) quantidade desta variavel. Além disso, a partir do teste Anselin-
Kelejian evidencia-se que o modelo SAR incorpora corretamente a autocorrelacao espacial dos
erros, pois nao foi possivel rejeitar a hipdtese nula a nivel de 1% de significancia.

De acordo com os resultados do modelo SAR (Tabela 4), existe relacdo espacial global
positiva entre PIB per capita, indice Firjan de educacao, leitos de internacao e a¢bes preventivas
com as internacdes hospitalares por DPOC. Verifica-se que a expansao de 10% em cada uma
destas varidveis provoca um aumento de 1,5%, 13,5%, 4,9% e 0,9%, respectivamente, nas
internac6es de individuos com 40 anos ou mais.

Por sua vez, as variaveis densidade veicular e nimero de médico apresentaram sinal
negativo (Tabela 4), indicando que o crescimento de 10% nessas varidveis, reduzem as
internacdes hospitalares no SUS por DPOC em 0,5% e 7,4%.

Para uma checagem adicional da robustez do modelo espacial e considerando que as
caracteristicas das microrregides vizinhas podem ser importantes na determinacdo dos
condicionantes da morbidade por DPOC em determinada regido, estimou-se o0 modelo Spatial
Durbin Model (SDM) e Spatial Lag of X (SLX), incorporando as defasagens espaciais das
variaveis explicativas.

Novamente, a partir do teste Anselin-Kelejian observa-se que o modelo SDM
incorporou corretamente a autocorrelacéo espacial dos erros, dado a ndo rejeicdo da hipotese
nula a nivel de 1% de significancia. Esse teste indicou que o modelo SDM ¢é adequado para
mensurar o efeito espacial local e global na regressao.

O modelo SDM (Tabela 4) apesentou autocorrelacdo global e local positiva e
significativa da varidvel dependente defasada (p). Os coeficientes defasados no modelo
indicaram que a densidade veicular na vizinhanca afeta positivamente as internacoes
hospitalares por DPOC na regido de interesse. Ou seja, um crescimento em 10% na densidade
veicular nas microrregides vizinhas, aumentam as internacées em 1,1% na microrregido em
andlise.

Quando observado 0 modelo SLX, evidencia-se relacdo global e local positiva entre PIB
per capita, indice Firjan de educacéo e leitos de internacdo com as internacGes hospitalares,
onde o aumento de 10% destas varidveis nas microrregides vizinhas geram crescimento de
6,4%, 19,1% e 5,8%, nesta ordem, nas enfermidades na microrregido em analise. Por sua vez,
a variavel numero de médicos apresentou relacéo espacial global e local negativa (Tabela 4),
indicando que o crescimento de 10% nessa variavel, reduz as internagc6es hospitalares no SUS
por DPOC em 7,7%.

Na préxima secdo apresenta-se uma analise local mediante aplicacdo do modelo GWR,
que fornece respostas localizadas para cada microrregido individualmente, minimizando os
erros estruturais.

3.4 RESULTADOS DO MODELO GWR

Na Tabela 5 sdo apresentados os resultados do modelo GWR sem defasagem espacial,
SAR, SDM e SLX. Em todos os modelos estimados, observa-se pelo menor critério AIC valor
mais baixo para o0 modelo local, indicando que a estimagdo desse Gltimo é mais ajustada. E
importante destacar que os modelos com aspecto local viabiliza uma resposta exclusiva para
cada microrregido brasileira analisada. Além disso, o teste F infere que o modelo GWR
apresentou melhora sobre o modelo global.
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Para a escolha do modelo a ser desenvolvido para analise ponderada geograficamente,
considera-se 0 menor critério AIC (Tabela 5). Dessa forma, o modelo escolhido foi 0 SAR (AIC
= 1.043,49) que capta a defasagem na variavel dependente.

Tabela 5 — Resultados do modelo GWR, Microrregifes do Brasil, 2013

Especificacdo do modelo Regressdo AIC Teste F R2
GWR sem componente espacial* Global 1.380,92 S 0,36
Local 1.117,70 5,74* 0,70
SAR? Global 1054,81 - 0,64
Local 1,043,49 1,90* 0,68
SDM? Global 1.104,77 - 0,65
Local 1.045,52 1,64** 0,67
SLX Global 1.333,40 - 0,42
Local 1.148,94 4,06* 0,71

Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados da pesquisa (2019).

1Tamanho da banda adaptativa = 114; Tamanho da banda adaptativa = 303; Tamanho da banda adaptativa = 558;
4Tamanho da banda adaptativa = 154.

Notal: Varidveis em LN. Nota2 Para o célculo do | de Moran residual foi utilizada a matriz de pesos espaciais “5
vizinhos”. Nota3: *Significativo a 1%. **Significativo a 5%. ***Significativo a 10%.

A partir das estimacGes do modelo SAR, percebe-se que os efeitos locais das 558
microrregifes brasileiras para as variaveis explicativas que apresentam variacdo geogréfica e
significativas a 5% (considerando o teste t, = 1,96) foram: internacdes hospitalares por DPOC
defasada, indice Firjan de educagdo, nimero de médicos e leitos de internacdo, conforme
demonstrado na Figura 3 — mapas (a) até (d).

Na Figura 3(a), verifica-se que o efeito espacial local das internacGes hospitalares
defasada é positivo, isto €, um crescimento das internacdes das microrregides vizinhas pode
influenciar o comportamento das interna¢Ges da microrregido em questdo. Os maiores impactos
estdo localizados no Sul — nos estados do Rio Grande do Sul, Santa Catarina e Parana, no
Sudeste — nos estados de Séo Paulo, Rio de Janeiro, Espirito Santo e Minas Gerais, no Centro-
Oeste — nos estados do Mato Grosso do Sul e Goias, e no Nordeste, principalmente na Bahia,
Sergipe, Alagoas e Pernambuco. Por sua vez, as menores intensidades sdo observadas nos
estados do Acre, Amazonas, Rond6nia, Roraima, Amapéa e em partes do Para e Mato Grosso.

No referente ao indice Firjan de educacédo (Figura 3b), observou-se coeficientes locais
significativos e positivos em diversas regides do pais. Dessa forma, elevacBes no indice de
educacdo poderia exercer forte efeito local no numero de internagfes hospitalares por DPOC.
A maior intensidade desse condicionante pode ser evidenciada nas regides Sudeste — Rio de
Janeiro, Espirito Santo e Sdo Paulo, e no Norte — Rond6nia, Acre, Amazonas e Para.

Com relacdo ao numero de médicos (Figura 3c), observou-se que, com excecdo de
grande parte da regido Nordeste e no estado do Amapa, esse determinante apresentou
coeficientes locais significativos em quase todas as microrregides do Brasil. Considerando seu
efeito local negativo, tem-se que uma expansdo na quantidade de médicos poderia gerar reducao
das internacdes hospitalares por DPOC. A maior intensidade desse condicionante pode ser
evidenciada nos estados de Minas Gerais e Bahia, e embora em menor vivacidade, verifica-se
tons médios de laranja nos estados de Ronddnia, Acre, Amazonas, Roraima, Para, Mato Grosso,
Goias, Mato Grosso do Sul, Maranh&o, Rio Grande do Norte, Rio Grande do Sul, Santa
Catarina, Parand, Sdo Paulo e no Distrito Federal.
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Figura 3 — Impacto dos coeficientes locais significativos, modelo SAR, Microrregides do Brasil,

2016.
Fonte: Elaboracdo prépria com base nos dados da pesquisa (2019). Nota: considerando teste t, = 1,96, ao nivel
de significancia de 5%.

Por fim, a variavel leitos de internacdo (Figura 3d) apresenta sinal positivo em todas as
microrregifes do pais. Considerando seu efeito local positivo, tem-se que um aumento na
quantidade de leitos de internacdo nas areas destacadas (tons de verde) poderia gerar expansao
das internagdes hospitalares por doencas pulmonares. A maior intensidade desse condicionante
pode ser evidenciada nos estados do Para, Minas Gerais e Bahia.

4 DISCUSSAO

Os resultados da pesquisa permitiram observar que existem disparidades espaciais na
morbidade hospitalar por DPOC entre as microrregides do Brasil. Conforme verificado, em
2016, aglomeracdes do tipo AA foram encontradas no Centro-Oeste, Sudeste e Sul do Brasil,
especialmente nos estados de Goias, Minas Gerais, Parana, Santa Catarina e Rio Grande do Sul.
Nos estados de Sdo Paulo, Mato Grosso e Mato Grosso do Sul é possivel perceber esse tipo de
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cluster, mas em menor quantidade. Assim, nessas localidades se concentravam microrregies
com alto nimero de internacdes hospitalares por DPOC, rodeados por microrregides com
também elevada morbidade pelo agravo.

Por outro lado, no mesmo periodo de anélise, clusters do tipo BB foram observadas em
grande parte do Norte e Nordeste (principalmente nos estados do Amazonas, Roraima, Para,
Amapé, Maranhdo, Piaui, Ceara, Rio Grande do Norte, Pernambuco, Alagoas, Sergipe e Bahia)
do pais. Ou seja, nessas localidades se concentravam microrregides com baixo nimero de
internagdes por DPOC cercados por regides com baixa quantidade dessa variavel.

Em termos epidemioldgicos, entre os anos 2008 e 2016, tanto o nimero de mortes
quanto as internacdes devido a DPOC foram maiores nas regides Sul e Sudeste do Brasil. Em
2016 a maior concentracdo de Obitos ocorreu no Sudeste (17,3 mil), sequido do Sul (9,1 mil),
Nordeste (7,0 mil), Centro-Oeste (3,2 mil) e Norte (1,9 mil). Com relagdo as internagdes
hospitalares por esse agravo, a regido Sul apresentou maior numero (35,2 mil). Na sequéncia,
ficaram Sudeste (35,0 mil), Nordeste (16,0 mil), Centro-Oeste (7,4 mil) e Norte (4,6 mil)
(BRASIL, 2019a).

Alguns estudos apontam que essas diferencgas verificadas no Sul e Sudeste do Brasil
podem ser explicadas devido as temperaturas mais baixas (GODOY et al., 2001; BRASIL,
2010; HELD; RIEBLER, 2012) e ao fato das maiores prevaléncias de tabagismo no pais se
encontrarem nessas duas regifes (VALENTE; MALTA, 2011; LEVY; DE ALMEIDA,;
SZKLO, 2012; TORRES; CUNHA; VALENTE, 2018). No entanto, existem outros fatores de
risco que podem ajudar a entender a distribuicdo espacial das internagdes por DPOC, como
socioecondmicos e demograficos, ambientais e de gestdo em salde (SOUSA et al., 2011,
ARBEX et al., 2012).

Os resultados dos modelos econométricos espaciais permitiram constatar que o fator
econémico (PIB per capita) apresentou associa¢do positiva com o numero de internacoes
hospitalares por DPOC, em 2016. Esse resultado esta relacionado com o fato de que a populagéo
com melhores condi¢bes socioecondmicas tem maior acesso a servicos médicos e
medicamentos, no qual permitem realizar exames preventivos com maior regularidade e ter
acesso a tratamentos adequados quando doentes, o que pode levar a um aumento do nimero de
diagndsticos de DPOC. Essa elevacdo do diagndstico, por sua vez, pode incorrer em uma alta
morbidade hospitalar pela enfermidade (SILVA et al., 2016; GOPFFARTH; KOPETSCH;
SCHMITZ, 2016).

A educacao influencia de diversas formas a qualidade de vida da populacdo. Na presente
pesquisa, a relacdo entre o indice Firjan de desenvolvimento Municipal para a educacdo e
internac6es por DPOC se mostrou positiva, apresentando dependéncia espacial tanto no modelo
estimado globalmente, abordando caracteristicas gerais, quanto localmente, ao serem
consideradas as condi¢des locais dessas regides (modelo GWR). A educacdo permite melhor
compreensdo sobre salde preventiva, fazendo com que os individuos procurem por mais
informacgdes sobre as doencas, realizem mais exames preventivos, busquem ter habitos mais
saudaveis e a utilizar de forma mais frequente e eficiente os servigcos e insumos de saude
(GOPFFARTH; KOPETSCH; SCHMITZ, 2016).

Por conta da grande area de contato entre a superficie do sistema respiratorio e 0 meio
ambiente, a qualidade do ar interfere fortemente na saude respiratéria. Os pacientes portadores
de DPOC sdo vulneraveis ao estresse adicional em vias respiratdrias causado por diferentes
agentes agressores, como o tabagismo e aos poluentes do ar em ambientes internos e externos
(SALVI; BARNES, 2009). Contudo, os resultados dessa pesquisa apontaram que o aumento de
veiculos nas microrregides diminui as internacdes por esse agravo. Isso pode estar ocorrendo
em virtude de a variavel ndo estar captando a exposicéo ao ar poluido, como era esperado. Na
verdade, o resultado encontrado pode estar relacionado com o fato de que microrregides com
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maior numero de automoveis seriam regides com melhores condi¢des socioecondmicas, 0 que
permitiria ter maior acesso a servicos de salde para a populacéo.

No que se refere aos condicionantes de gestéo, a associacao entre a variavel dependente
e a presenca de leitos de internacdo é positiva, apresentando dependéncia espacial tanto no
modelo estimado globalmente quanto localmente, pois 0 maior acesso a hospitais publicos com
leitos tende a aumentar as internagdes pela agilidade de acesso aos recursos secundarios e
facilidade dos médicos em induzir o paciente a internacao hospitalar (PAZO et al., 2017).

Para o fator nimero de médicos, observou-se efeito negativo, apresentando também
dependéncia espacial global e local. Esse resultado esta relacionado com o maior acesso aos
atendimentos e orientacdes as familias referentes aos métodos de prevencdo da DPOC, o que
pode auxiliar na diminuicao das internacdes hospitalares por essa doenga (FARIA; SANTANA,
2016; SANTOS; JACINTO, 2017).

E por fim, as acGes de promocéo e prevencao a saude apresentou efeito positivo em
relacdo as internacdes por DPOC, sendo que a dependéncia espacial pode ser observada tanto
globalmente quanto localmente, para 0 ano de 2016. Ac¢des de promocéo e prevencao da saude
sdo acOes voltadas para a melhoria na qualidade de vida e a reducgdo dos riscos a salde, por
meio da construcdo de politicas publicas saudaveis, que proporcionem melhorias no modo de
viver (BRASIL, 2009). Essas a¢des, principalmente quando associadas com a Atencao Basica
permite auxiliar na deteccdo precoce e georeferenciamento dos casos dessa doenca, podendo
aumentar os registros de internagdes (RASELLA, 2013; REIS, 2014).

5 CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo da presente pesquisa foi analisar a distribuicdo espacial da morbidade
hospitalar do SUS pela DPOC da populacdo com 40 anos ou mais entre as microrregides do
Brasil e seus determinantes: socioecondémicos, demografico, ambiental e de gestdo de salde,
em 2016. Para isso, utilizou-se a Analise Exploratéria de Dados espaciais (AEDE), a
especificacdo dos modelos econométricos espaciais € 0 modelo GWR.

De acordo com os resultados foi possivel verificar a existéncia de dependéncia espacial
da morbidade hospitalar por DPOC entre as microrregides do Brasil, sendo observados
aglomerac6es do tipo AA no Centro-Oeste, Sudeste e Sul e do tipo BB no Norte e Nordeste do
pais. Constatou-se que o PIB per capita, indice Firjan de educacdo, leitos de internacédo e acdes
de promocdo e prevencdo em salde apresentaram associacdo positiva com o ndmero de
internagdes hospitalares por esta enfermidade. Ja as varidveis densidade demografica e nimero
de médicos exibiram efeito negativo. Ressalta-se ainda a influéncia das regides vizinhas na
determinacéo dos condicionantes das internacdes.

Pelo modelo GWR foi possivel observar que as internacdes hospitalares defasada, o
indice Firjan de educacdo, niumero de médicos e leitos de internacdo exercem impacto local
sobre o nimero de internagBes por DPOC nas microrregides brasileiras em 2016.

As desigualdades ao acesso de servigos de saude observadas por todo o Brasil, como a
distribuicéo irregular de profissionais de salde, leitos de internacgdo e dificuldade na realizagéo
de atendimentos preventivos na Atencdo Basica, podem ajudar a refletir sobre as diferengas
encontradas na morbidade hospitalar por DPOC. Por isso, agfes que objetivem maior equidade
no acesso aos servigos de saude, qualificagdo profissional e equipes que atuem sobre a
promocé&o de habitos saudaveis, conscientizacao dos sintomas da enfermidade e da importancia
da prevencdo sdo essenciais para a redugdo da ocorréncia desta enfermidade.

O tabagismo é considerado como um dos principais fatores associados a DPOC. No
entanto, cada vez mais surgem estudos que sugerem que existem outros fatores ambientais que
podem colocar em risco a saude dos individuos, como a exposi¢do aos poluentes ambientais,
ambientes de trabalho com poeira e fumaga, etc., contribuindo para o aumento da mortalidade
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e morbidade, principalmente por doencas respiratorias. Os resultados obtidos nesta pesquisa
encontraram associacao negativa da densidade veicular, ndo sendo a melhor proxy para medir
a poluicdo ambiental. De qualquer maneira é importante orientar as pessoas quanto a adogédo de
medidas preventivas que busquem reduzir os efeitos dos poluentes presentes nos ambientes
externos e internos, reduzindo os efeitos adversos associados a essa exposicao.
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