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Resumo

A queda na adesdo vacinal no Brasil tem se tornado cada vez mais evidente,
gerando diversas preocupacfes para as autoridades de salde. Com a diminui¢do da
cobertura vacinal, enfermidades previamente erradicadas no pais estdo em risco de
ressurgirem, o que se aplica ao conjunto de vacinas analisadas neste estudo. Diante dessa
ameaca iminente, € crucial compreender os aspectos socioecondmicos relacionados a
baixa adesdo vacinal. Diversas hipdteses podem ser determinantes para diminuicdo nas
taxas de imunizacgdo contra doengas. Uma delas sugere que municipios com desvantagens
socioeconémicas, como baixo indice de desenvolvimento e escassa cobertura de atengédo
primaria a salde, possam estar relacionados a uma menor taxa de cobertura vacinal. Além
disso, outra hipotese sugere que municipios com alta cobertura de planos de saide podem
apresentar uma aparente baixa cobertura, quando analisados os dados disponibilizados,
visto que esses dados provém predominantemente de sistemas do setor publico, como o
DATASUS. Portanto, este trabalho teve como objetivo investigar a conexao entre a
cobertura vacinal deficiente para o grupo de vacinas analisadas e o0s indicadores
socioecondmicos e de desenvolvimento nas diferentes regiGes e municipios do Brasil.
Para tanto, empregaram-se meétodos de analise descritiva dos dados e modelagem de
machine learning ndo supervisionado (clusterizacdo). Por meio das analises realizadas,
constatou-se que aparentemente ha uma associacao entre certos fatores socioecondémicos,
como o indice de Desenvolvimento Humano (IDH) e o indice de Gini, e a diminuicio da
cobertura vacinal no pais, evidenciando que municipios e regides menos desenvolvidos

apresentam uma proporc¢do menor de individuos imunizados.

Palavras-Chave
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Abstract

The decline in vaccination adherence in Brazil has become increasingly evident,
raising multiple concerns for health authorities. With the decrease in vaccination
coverage, previously eradicated diseases in the country are at risk of resurging, which
applies to the set of vaccines analyzed in this study. Faced with this imminent threat, it is
crucial to understand the socioeconomic aspects related to low vaccination adherence.
Several hypotheses can be determinants for the decrease in immunization rates against
diseases. One of them suggests that municipalities with socioeconomic disadvantages,
such as low development index and scarce coverage of primary healthcare, may be
associated with a lower vaccination coverage rate. Additionally, another hypothesis
suggests that municipalities with high coverage of private health plans may exhibit an
apparent low coverage when analyzing the available data, as these data predominantly
come from public sector systems, such as DATASUS. Therefore, this study aimed to
investigate the connection between deficient vaccine coverage for the analyzed group of
vaccines and the socioeconomic and development indicators in different regions and
municipalities of Brazil. Descriptive data analysis methods and unsupervised machine
learning modeling (clustering) were employed for this purpose. Through the conducted
analyses, it was found that there apparently is an association between certain
socioeconomic factors, such as the Human Development Index (HDI) and the Gini Index,
and the decrease in vaccine coverage in the country, highlighting that less developed

municipalities and regions have a lower proportion of immunized individuals.
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1. Introducéo

A compreensao da evolugdo da cobertura vacinal € crucial para o sistema de saude
publica no Brasil, que desde 1973 conta com o Programa Nacional de Imunizagdes (PNI)
para a prote¢do da populagdo contra as doengas imunopreveniveis (UNASUS, 2023). O
PNI tem sido fundamental para o controle e erradicagdao de varias doengas infecciosas,
mas nas ultimas décadas, o pais enfrentou desafios significativos em relagao a cobertura
vacinal. Entre 2010 e 2021, o pais registrou quedas na cobertura vacinal, o que pode ter
consequéncias graves para a saude publica (UNASUS, 2023).

Além disso, dados quantitativos e evidéncias tém confirmado a preocupante queda
na cobertura vacinal no Brasil ao longo dos anos, por exemplo a cobertura vacinal da
poliomielite 2015 era de 95% e chegou pela primeira vez abaixo dos 80% em 2021
(SILVA, 2022). De acordo com o Ministério da Saude, entre 2010 e 2021, observou-se
uma diminuicdo nas taxas de vacinacdo em diferentes faixas etarias e para diversas
vacinas do calendario basico de imunizagdo (BRASIL, 2023)., colocando em risco os
esforcos de erradicacdo alcangados anteriormente (BRASIL, 2023). Esses dados
quantitativos destacam a necessidade urgente de investigar ¢ compreender as causas
subjacentes a queda na adesdo vacinal no pais.

Pesquisas passadas fornecem evidéncias substanciais de que os fatores
socioeconomicos desempenham um papel importante na taxa de cobertura vacinal. Além
disso, a falta de informacdes adequadas sobre a importancia das vacinas e a disseminagao
de desinformagao também tém sido identificadas como fatores contribuintes para a queda

na cobertura vacinal (OLIVEIRA, 2020).

Portanto, compreender essas relagdes e identificar os fatores que impactam
negativamente a adesdo vacinal ¢ fundamental para o desenvolvimento de estratégias

eficazes de satide publica voltadas para o aumento da cobertura vacinal no Brasil.

O trabalho teve como objetivo investigar se 0s aspectos socioecondmicos estao
relacionados a baixa adesdo vacinal. Para isso, a monografia esta estruturada em cinco
capitulos, sendo este o primeiro. Os demais capitulos abordardo: a evolugdo da cobertura
vacinal no Brasil; os principais desafios e fatores que afetaram a cobertura vacinal no
pais; e, por fim, a relacdo entre os indicadores socioecondmicos € a cobertura vacinal no
Brasil. Ao final deste trabalho, espera-se contribuir para o entendimento das causas e
consequéncias da queda na cobertura vacinal no Brasil e fornecer informagdes relevantes
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para a formulagdo de politicas publicas de saude que visem a melhorar a cobertura vacinal

do pais (UNASUS, 2023).

2. Referencial Teorico

2.1 Contexto historico da vacinacdo no Brasil

A vacinagdo ¢ uma das principais estratégias de saude publica em todo o mundo,
contribuindo significativamente para a prevenc¢ao de doengas infecciosas e para a redugao
da morbidade e mortalidade (FIOCRUZ, 2023). No Brasil, a vacina¢ao tem uma historia
de mais de um século, com importantes marcos e desafios ao longo do tempo. A primeira
campanha de vacina¢ao em massa no Brasil ocorreu em 1904, com a introdugao da vacina
contra a variola, seguida pela implementa¢do da vacinacdo obrigatdria no mesmo ano, o
que gerou a "Revolta da Vacina", um conflito social ocorrido no Rio de Janeiro no inicio

do século XX (FIOCRUZ, 2023).

Ao longo do século XX, o Brasil introduziu diversas vacinas no calendario
nacional de vacinagdo. Nos anos 70, iniciou-se a produ¢do nacional de vacinas, com
destaque para a vacina contra a febre amarela, produzida pelo Instituto Oswaldo Cruz.
Nos anos 80, o Ministério da Saude criou o Programa Nacional de Imunizac¢des (PNI),
que teve como objetivo organizar a¢des de vacinagdo em todo o pais (BRASIL, 2023). O
PNI estabeleceu metas de cobertura vacinal para diversas vacinas e implementou
campanhas de vacinagdo em massa, como a bem-sucedida erradicagdo da poliomielite em
1994. A partir dos anos 90, o Brasil se tornou um importante produtor de vacinas, com a
introducdo de vacinas contra a meningite C, hepatite B e outras doencas (UNASUS,
2023). A incorporacao da vacina contra o Haemophilus influenzae tipo b (Hib) em 1999
e a vacina pneumocdcica conjugada em 2010 representaram avangos importantes na

prevengao de doengas infecciosas (BRASIL, 2023).

No século XXI, a vacinagdo continua sendo uma prioridade para a saude publica
brasileira, com a introdu¢ao de novas vacinas, como a vacina contra o HPV em 2014 ¢ a
vacina contra a febre amarela em areas urbanas em 2017 (UNASUS, 2023; BRASIL,
2023). No entanto, o Brasil enfrenta desafios na manuten¢ao das coberturas vacinais, com
surtos de doengas preveniveis por vacinagao, como o sarampo ¢ a poliomielite (NUNES,
2021). Esses desafios ressaltam a importancia continua da vacinagdo como estratégia de

prevencao e a necessidade de aprimorar as politicas de satide publica.



O PNI, coordenado pelo Ministério da Satde através do Departamento de
Imunizagdes e Doengas Transmissiveis (DEIDT), adota diferentes estratégias para a
coordenacdo das campanhas de vacinacdo, de acordo com as caracteristicas de cada
vacina (UNASUS, 2023). Campanhas nacionais de vacinacao sao realizadas para vacinas
como a poliomielite e o sarampo, visando atingir um amplo publico-alvo em um curto
periodo de tempo. Essas campanhas sdo intensificadas em faixas etarias especificas, como
criangas e adolescentes, devido a maior vulnerabilidade a essas doengas. Por outro lado,
para vacinas como a hepatite B e a febre amarela, sao adotadas estratégias de vacinagao
rotineira, integradas aos servigos de saude e disponiveis ao longo do ano para grupos de

risco determinados (UNASUS, 2023).

Gragas as acoes do PNI, o Brasil alcangou resultados impressionantes no combate
a doengas imunopreveniveis. O pais foi certificado como livre da poliomielite em 1994 e
tem mantido a erradica¢do da doenca desde entdo (UNASUS, 2023). Além disso, o
programa desempenhou um papel fundamental na reduc¢do dos casos de sarampo no pais.
No entanto, recentemente, ocorreram surtos da doenca em algumas regides, o que ressalta
a importancia continua da vacina¢do para prevenir o ressurgimento dessas enfermidades

(BRASIL, 2023).

No contexto da pandemia de COVID-19, o PNI desempenhou um papel crucial
na coordenacdo da vacinagdo contra o coronavirus. O programa trabalhou em conjunto
com os estados € municipios para a distribuicdo e administragao das vacinas contra a
COVID-19, seguindo um plano nacional de imunizagdo. Apesar dos desafios logisticos e
da alta demanda, o PNI conseguiu avancar significativamente na vacinag¢ao da populagao,
contribuindo para a redugdo dos casos graves da doenca e a prote¢do da satide publica

(BRASIL, 2023).

Esses feitos do PNI destacam a importancia desse programa para a saude publica
brasileira. No entanto, ¢ fundamental que o programa continue a ser monitorado e
aprimorado, com investimentos continuos, a fim de garantir a manuten¢ao da cobertura
vacinal adequada e a preven¢do de doencas imunopreveniveis e emergentes. O PNI
demonstrou sua eficdcia ao longo das décadas, mas € necessario estar atento aos desafios
atuais e futuros, garantindo que a vacinagdo seja acessivel a todos os segmentos da
populagdo e que as estratégias sejam adaptadas as necessidades epidemioldgicas do pais

(UNASUS, 2023). Através do PNI e do compromisso continuo com a imunizagdo, o



Brasil pode continuar a proteger a saude da populagdo e a alcangar conquistas

significativas no controle e prevencao de doencas infecciosas.
2.2 Ciclo de vida de um projeto de Ciéncia de Dados

A manipulagdo de dados se tornou uma pratica de extrema importancia para extrair
informacgdes e auxiliar na tomada de decisoes. A quantidade cada vez maior de dados
armazenados e em circulagdo demanda analises que permitam uma extracdo maior de
conhecimento e insights das bases de dados. Com esse objetivo, a Ciéncia de Dados, uma
area que compreende campos interdisciplinares como a ciéncia da computagdo,
matematica, estatistica e Machine Learning, busca transformar nimeros dispersos em

informacdes mais evidentes e visualmente acessiveis (BICHLER, 2017; CAQO, 2016).

Para alcancar esse proposito, ha diversos frameworks que propdem orientar o
desenvolvimento de métodos por meio de técnicas de mineragao de dados, estabelecendo
padrdes que dao sentido aos dados brutos. Um exemplo popular ¢ o CRoss Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), uma metodologia que abrange um plano
completo para conduzir um projeto de Ciéncia de Dados (MANRESA, 2020). O CRISP-
DM ¢ caracterizado por um ciclo de seis fases que interagem entre si, conforme

apresentado na Figura 1 (BICHLER, 2017).
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Figura 1: Ciclo de vida de um projeto de ciéncia de dados

Fonte: Manresa (2020)
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A primeira fase (Business understanding) aborda a compreensao do negocio e a
percepg¢ao do problema, incluindo a determinacdo dos objetivos do negocio, a avaliagdo
do contexto e o objetivo da mineragdo de dados. Ja a segunda fase (Data understanding)
concentra-se no entendimento dos dados, incluindo a coleta de dados, bases de dados
disponiveis, a percep¢do de suas caracteristicas e sua qualidade. A terceira fase (Data
preparation) envolve a preparagdo dos dados, que consiste em sua sele¢do, limpeza,
construgdo e formatagdo, a fim de atender aos requisitos necessarios na fase de
modelagem (BICHLER, 2017). A quarta fase (Modeling) ¢ composta pela escolha das
técnicas de modelagem, criacdo e avaliagdo de modelos, e tem uma ligagdo com a fase
anterior devido a exigéncia de diferentes procedimentos na formatagao e preparacio dos
dados (CAO, 2016). A quinta fase ¢ a avaliacdo (Evaluation), onde os resultados sdo
interpretados e avaliados apds a selegdo do melhor modelo, seguidos por uma revisdo do
processo de aprendizagem e a determinagdo dos proximos passos. Por fim, a tltima etapa
do ciclo ¢ a implementacdo do modelo (Deployment), onde a solugdo ¢ introduzida no

contexto pratico e ¢ feita uma devolutiva de sua implementagdo (MANRESA, 2020).

2.3 Técnicas para modelagem e analise de Dados

Quando se trata de analise e modelagens de dados, ha diversas técnicas e recursos
diferentes que podem ser utilizados. Para os propositos desse trabalho e os dados que
foram adquiridos, foram utilizadas as técnicas de andlise descritiva, clusterizacdo e
regressao linear. Nesta se¢do, iremos falar mais sobre esses métodos utilizados para o

trabalho.
2.3.1 Analise descritiva

Para se obter bons resultados no estudo de um conjunto de dados, ¢ essencial
compreender o comportamento dos mesmos. Cada conjunto de informagdes possui um
comportamento unico e singular, que pode ser revelado através de técnicas de andlise
descritiva. Esse procedimento inicial permite identificar padrdes e tendéncias nos dados,
além de destacar caracteristicas peculiares do conjunto de informacdes. Para realizar essa
analise, sdo empregadas técnicas de sintese da informacao e ferramentas de visualizagdo

(COSTA e LEO, 2020).
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O primeiro passo na analise descritiva ¢ identificar as variaveis presentes na base
de dados. Essas varidveis podem ser de dois tipos: qualitativas ou quantitativas. As
variaveis qualitativas descrevem caracteristicas do objeto observado por meio de uma
categoria, em vez de um valor numérico. Elas podem ser classificadas como nominais ou
ordinais. Ja as variaveis quantitativas expressam caracteristicas mensuraveis, que podem
ser representadas por valores numéricos. Existem dois tipos de varidveis quantitativas: as

continuas e as discretas (COSTA e LEO, 2020).

A analise grafica também ¢ uma ferramenta importante na analise de dados. Ela
permite uma visualizacdo mais clara dos dados, facilitando comparagdes e identificagdo
de padrdes. Dentre os diferentes tipos de graficos existentes, os graficos de linhas, colunas
e dispersdo sdo alguns dos mais utilizados na representagdo de um conjunto de dados
(MAICARA ,2022). Os graficos de linhas s3o ideais para a representacdo de séries
temporais, mostrando como a variavel de interesse se comporta ao longo do tempo. Ja os
graficos de dispersdo sdo utilizados para fazer comparagdes e entender a relaciao entre
duas variaveis quantitativas de um individuo do conjunto de dados. Por fim, os graficos
de colunas fazem uma comparagao entre varidveis quantitativas e qualitativas, mostrando

a quantidade de um atributo (REIS e REIS, 2002).

Além dos graficos, também foram utilizadas matrizes de correlacdo entre as

variaveis, o coeficiente de correlagcdo utilizado para no calculo foi o coeficiente de

correlagdo de Pearson (), definido pela seguinte formula:

b= =1 (i =0 = ¥) __ cov(XY)
VI (= 02X = )2 Jvar(X).var(Y)

Nessa expressao (1), Xq... X, € Vq... Yy, sdo os valores medidos em ambas as

varidveis, enquanto X e Y sdo as médias aritméticas calculadas para X e Y,

respectivamente.

A correlagao entre duas variaveis € definida por um coeficiente p que pode variar

em um intervalo [-1, 1]. Quanto mais préximo o valor for de -1 ou 1, mais forte ¢ a
correlagdo negativa ou positiva entre as variaveis, respectivamente. Em contrapartida,

valores mais proximos de 0 indicam uma correlacdo mais fraca, ou inexistente, entre as
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variaveis. Calcular e compreender os coeficientes de correlacdo nos ajuda a entender a

relacdo entre as varidveis e, consequentemente, a interpretar os resultados da analise de

dados
2.3.2 Clusterizacao

A técnica de clusterizacdo de dados consiste na divisdo de um conjunto
heterogéneo de dados em subgrupos chamados clusters, onde os objetos possuem
semelhancas entre si. Essa técnica realiza o agrupamento dos dados com base em suas
similaridades, sem a necessidade de uma classifica¢do prévia das informagdes. O objetivo
principal € criar grupos com objetos altamente similares, porém com uma ampla distingdo

entre os clusters (CASSIANO, 2014; SILVA, 2022).

Encontrar a melhor forma de decompor os dados em grupos ¢ uma tarefa
desafiadora, por isso a clusterizacdo conta com diversos métodos para realizar esse
agrupamento. Cada método possui caracteristicas especificas, alguns sdo mais adequados
para grandes conjuntos de dados, enquanto outros funcionam melhor com menos
informagdes. Além disso, alguns exigem a defini¢do prévia da quantidade de clusters,

enquanto outros ndo possuem essa restricdo (DONI, 2004; SILVA, 2022).

Entre os diferentes métodos existentes, dois se destacam: o método hierarquico e
o método particional ou ndo hierarquico. Além das diferencas entre eles, os métodos de
clusterizagdo também apresentam técnicas especificas. Na Tabela 1, podem ser
visualizados dois algoritmos de cada um desses métodos mencionados acima (SILVA,

2022).
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Tabela 1: Descri¢ao de técnicas de clusterizagao

Método

Téecnica

Descricio

Hierdrquico

Aninhamento
Aglomerativo
(ANGES)

Clustering aglomerativo é uma técnica na qual nds (nicos sio
mesclados até que todo o comjunto de dados seja um Omeo
cluster. Este procedimento constrdi um dendrograma no qual
uma hierarquia ¢ calculada em relagio ao nimero de clusters.
O procedimente de mesclagem depende da fungdo de higagio
usada para estimar a distincia entre dms clusters e dos critérios
para combinar dos clusters calculando sua dissimilandade.
E xistemn quatro populares fungdes de ligagiio:

- Ligagice simples: considera a distincia minima entre os
componentes de dois clusters:

- Ligaglo completa: inversamente, funde dois elusters que
possuem a distincia mdxima entre eles;

- Ligagio média: une dois clusters com a menor distancia
média;

- Distincia da ala: considera a vanincia minima dentro do
cluster.

Anilise
Divisoria
[DIANA)

Ao contririo do AGNES, o DIANA comeca com todo o
conjunto de dados como um Onico cluster. Em seguida, ele se
divide iterativamente em clusters até que todos os pontos de
dados sejam clusters considerando a distincia minima entre os
pontos de dados dentro de um cluster. Ele também calcula uma
hierarquia que serve como base para a escolha do melhor
niumero de clusters.

Particionais

K-Means

Um nimero inicial de k clusters deve ser definido. Ele
seleciona k pontos aleatoriamente como centroides ¢ atribui aos
clusters os pontos de dados mais proximos do respectivo
centroide. No K-Means, o centroide corresponde 4 média das
coordenadas dos pontos deniro do mesmo cluster. Assim, em
cada iteraciio, os centrdides sio recalculados e os pontos de
dados sdo reatribuidos aos clusters para mininizar a distancia
média total com relacho ao centrdide.

K-Medods

Um nimero inicial de k clusters deve ser definido. Ele
seleciona k pontos de dados como centrdides aleatoriamente e
atribui aos clusters os pontos de dados mais proximos do
respective centroide. Em K-Medoids, os centriides siio pontos
de dados. Assim, em cada iteragho os centrades sdo
recalculados e os pontos de dados siio reatribuidos aos clusters
para minimizar a distincia média total com relagfio ao
centrdide.

Apesar da diversidade de métodos, o K-Means ¢ um método tradicional
amplamente utilizado devido a sua simplicidade(SILVA, 2022). Apds a definigdo da
quantidade de grupos e a atribui¢do dos centrdides de cada grupo, o algoritmo calcula a
distancia entre os centrdides e os demais pontos, atribuindo os dados ao cluster mais

proximo (SILVA, 2022). Para isso, o método segue a seguinte formulacdo matematica

(DABBURA, 2018):

=2

Fontes: SILVA, 2022

m
Dow - wl® @

k=1

14




Nessa expressido 2, W;; = 1 se o ponto X' pertencer ao cluster k; caso contrério,

W= 0. Além disso, Uy representa o centroide do cluster de xt.

Além dos diferentes tipos de clusterizagdo, existem diversas métricas de avaliagao
de clusters para determinar a quantidade ideal de clusters a ser utilizada. O objetivo geral
ao analisar essas métricas ¢ verificar se os agrupamentos sdo coerentes € se 0s membros
de um cluster s3o mais semelhantes entre si ou a membros de outros clusters (SILVA,
2022). Algumas das métricas de avaliagdo mais comuns incluem o coeficiente de silhueta,

o indice Calinski Harabasz e o indice Davies-Bouldin.

O coeficiente de silhueta de um cluster ¢ calculado como a média da distancia
intra-cluster e a distancia média para o cluster mais proximo de todos os membros do
conjunto. Com um intervalo de varia¢do de -1 a 1, um valor alto indica que os clusters
resultantes sdo densos e bem separados (MEHTA, 2022). O coeficiente de silhueta ¢
definido para cada amostra e composto por duas pontuagdes, sendo calculado da seguinte
forma (ROUSSEAUW, 1986).

_ b-a
5= max(a, b) 3)

Nessa formula (3), a representa a distancia média entre uma amostra e os demais

pontos do mesmo cluster, e b € a distdncia média entre uma amostra e todos os pontos do

cluster mais proximo.

O indice de Calinski Harabasz, também conhecido como critério de razdo da
variancia, ¢ calculado como a razdo entre a soma da dispersdo entre os clusters e a
dispersdo dentro de cada cluster para todos os clusters. Quanto maior o valor do indice,
melhor € o agrupamento e mais separados estdo os clusters. Para um conjunto de dados E
com tamanho ng agrupado em k clusters, a pontuacao de Calinski-Harabasz s é dada pela

seguinte formulagio (CALINSKI e HATABASZ, 1974).

. tT'(Bk) Ng — k
Trwy) k-1

(4)

Onde:
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Wi = ZZ:l ZxEcq Wi (x — Cq)(x - Cq)T (5)

By = Zlc‘;:l ng (Cq - CE)(Cq - CE)T (6)

Nessas expressdes 5 € 6, C representa o conjunto de pontos no cluster g, Cg € 0

centro de E' e 1 ¢ 0 numero de pontos no cluster q tr(.) corresponde ao trago da matriz.

Por fim, o indice de Davies-Bouldin mede a similaridade média entre cada cluster
Ci,parai=1, .., k, e seu cluster mais similar Cj. Essa medida de similaridade leva em
consideragio as distincias dentro dos clusters e entre os clusters, e é representada por R; it
Um valor menor do indice € preferivel, indicando baixas medidas de dispersdo intra-grupo
e grandes distancias intergrupos. O valor minimo ¢ zero, que representa uma divisdo ideal
dos membros (HALKIDI, BATISTAKIS e VAZIRGIANNIS, 2001). O indice de Davies-

Bouldin ¢ definido da seguinte forma:

1 ~—k
DB = — z max R;; (i # j) (7)
k £ai=y

Onde:

S; + S;
R;;=——

] dij

(8)

Na expressao fornecida acima 8, S; representa a média das distincias entre cada
ponto pertencente ao cluster i € seu centroide, enquanto d; j representa a distancia entre

os centrdides dos clusters i € j.
2.3.3 Regressao Linear

Regressao Linear ¢ um conjunto de técnicas estatisticas que visa criar modelos
para descrever as relagdes entre variaveis. O objetivo principal da regressdo linear ¢é
modelar uma variavel continua Y como uma fun¢ao matematica de uma ou mais variaveis

X. Quando ha apenas uma variavel explicativa X para explicar Y, chamamos de Regressao
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Linear Simples. J& quando temos mais de uma variavel explicativa, ¢ denominada

Regressdo Linear Multipla (WEISBERG, 2014).

Além disso, ¢ importante ressaltar a inferéncia dos coeficientes de regressao,
conhecidos como betas [. A interpretagdo dos betas ¢ crucial para entender o efeito das

variaveis explicativas no modelo. Esses coeficientes nos fornecem informagdes sobre o
impacto que uma unidade de mudanca em uma varidvel explicativa tem na variavel

resposta Y, mantendo todas as outras variaveis constantes (WEISBERG, 2014).

Para realizar inferéncia sobre os betas, ¢ comum utilizar testes de hipotese. Esses
testes sdo a base para o célculo do p-valor e do intervalo de confianga. O p-valor nos
indica a probabilidade de obter um efeito igual ou mais extremo do que o observado,
assumindo que a hipdtese nula seja verdadeira. Se o p-valor for menor que um nivel de
significancia pré-definido, podemos rejeitar a hipdtese nula e concluir que ha uma relagao
significativa entre a variavel explicativa e a variavel resposta. O intervalo de confianga
fornece uma faixa de valores plausiveis para o coeficiente de regressdo, com base na
estimativa amostral e no nivel de confian¢a selecionado (WEISBERG, 2014). A equagao

matematica da Regressdo Linear ¢ generalizada da seguinte forma:

Y=Xp+¢ 9)

Onde
_Y:l_' 1 I'n T2 ... Ty _.'8'}_' "El"
}rg 1 Loy Loz «e. iLap ..81 Eaq
Y = ; X = B = , £ =
-T(” - __1 Tnl Tpz ... Typ | ._.'813_. LEn |

(10)

Y é um vetor n x 1 cujos componentes corresponde as n respostas. X é uma matriz

de dimenséo n x (p+1) denominada matriz do modelo. € é um vetor de dimensdo n x 1

cujos componentes sao os erros, a parte Y que o modelo de regressdo ndo consegue

explicar. § é um vetor (p+1) x 1 cujos elementos sdo os coeficientes de regressio.

3. Materiais e Métodos
O objetivo desta pesquisa consiste em realizar andlises e identificar os multiplos

elementos relacionados a diminui¢ao da taxa de cobertura vacinal de um determinado
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conjunto de vacinas no territorio brasileiro. A queda observada pode ser influenciada por
uma série de fatores, tais como a restricdo de acesso as vacinas, a disparidade de
desenvolvimento entre distintas regides do pais, bem como as diferengas
socioecondmicas que permeiam os estados e municipios brasileiros. Essas sdo apenas

algumas das diversas questoes que podem estar contribuindo para este cenario atual.

Com o intuito de alcangar esse proposito, foram conduzidas anélises dos dados,
embasando-se no ciclo de vida caracteristico do campo da Ciéncia de Dados. Essa
abordagem metodoldgica segue uma sequéncia de etapas estruturadas, as quais foram
minuciosamente abordadas neste capitulo, com o intuito de fornecer um panorama

completo das atividades realizadas.
3.1 Compreensiao do problema

Nos ultimos anos, tem sido observada uma diminui¢do progressiva na taxa de
cobertura vacinal no Brasil, o que acarreta uma redu¢ao no nimero de pessoas imunizadas
(SILVA, 2022). Essa queda levanta sérias preocupagdes em relacdo ao ressurgimento de
doengas que antes estavam controladas ou até¢ mesmo erradicadas no pais. Diante desse
panorama, torna-se imprescindivel realizar uma analise abrangente, tanto em nivel
nacional quanto municipal, a fim de identificar os possiveis fatores associados a essa

reducao.

Diante desse contexto, o presente estudo busca responder a duas indagacdes
fundamentais: (i) Qual tem sido o panorama atual da cobertura vacinal no Brasil e em
suas cinco regides? e (i1) H4 uma relacao evidente entre caracteristicas socioecondmicas
e a diminui¢do ou aumento da cobertura vacinal? Com o intuito de elucidar essas
questdes, foram conduzidos trés conjuntos de andlises distintos. O primeiro bloco de
analises tem como objetivo avaliar a progressdo da cobertura vacinal no pais e em seus
estados. J& os dois blocos subsequentes visam identificar possiveis associagdes entre

fatores socioecondmicos € a cobertura vacinal no nivel dos municipios.
3.2 Entendimento dos dados

Para tais analises, os dados foram obtidos da base de dados do Instituto de Estudos
para Politicas de Saude (IEPS, 2023), denominada IEPS Data, que ¢ um repositorio de
indicadores socioeconomicos, € de satde do Brasil, o qual agrega dados de satde e

socioecondmicos de diferentes fontes, tais como, e-Gestor, PNI, e TabNet/DATASUS e
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Censo Populacional. Foram obtidos os dados para oito principais vacinas administradas

em territorio nacional e por municipio entre os anos de 2010 e 2021 (IEPS, 2023).

Tabela 2 - Variaveis presentes nas bases de dados retiradas do IEPS Data

Variavel Nome dos Indicadores Bloco Fonte
Atengao
cob_ab Cobertura da Atengao Basica (%) e-Gestor
Primaria
Atencgao PNI,
cob_vac_bcg Cobertura Vacinal de BCG (%)
Primaria TabNet/DATASUS
Cobertura Vacinal de Hepatite B em criangas de Atencdo PNI,
cob_vac_hepb
até 30 dias (%) Primaria TabNet/DATASUS
Atencgao PNI,
cob_vac_menin Cobertura Vacinal de Meningocdcica C (%)
Primaria TabNet/DATASUS
Atencgao PNI,
cob_vac_penta Cobertura Vacinal de Pentavalente (%)
Primaria TabNet/DATASUS
cob_vac_pneu Atencdo PNI,
Cobertura Vacinal de Pneumocécica (%)
mo Primaria TabNet/DATASUS
Atencdo PNI,
cob_vac_polio Cobertura Vacinal de Poliomielite (%)
Priméria TabNet/DATASUS
Atencgao PNI,
cob_vac_rota Cobertura Vacinal de Rotavirus Humano (%)
Primaria TabNet/DATASUS
Atencdo PNI,
cob_vac_tvd1l Cobertura Vacinal de Triplice Viral (12 Dose) (%)
Primaria TabNet/DATASUS

Fonte: IEPS (2023).

Os Indicadores socioecondmicos escolhidos foram a Cobertura de Atencao

Basica, Cobertura da rede privada de saude, o indice de desenvolvimento humano (IDH)

médio, o percentual de saneamento basico adequado, além do indice Gini (IEPS, 2023).

O indice Gini ¢ uma medida estatistica de desigualdade de renda ou riqueza em uma

determinada populagdo, que varia de zero (0) a um (1), onde zero representa a completa

igualdade (todos possuem a mesma renda ou riqueza) € um representa a completa

desigualdade (uma tnica pessoa detém toda a renda ou riqueza da populacao). Quanto

mais proximo de 1 for o valor do indice Gini, maior serd a desigualdade na distribui¢do

de renda ou riqueza na populacao.

3.3 Tratamento dos dados
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ApOs coletar as informacgodes, deu-se inicio @ manipulacdo dos dados, iniciando
pelo primeiro passo que consiste na limpeza e formatagdo dos dados. Todas as bases de
dados abrangem o periodo de 2010 a 2021. A primeira base manipulada continha
informacgodes de cobertura vacinal por ano para as vacinas da tabela 2 em cada uma das
regides e estados brasileiros. Nessa base, nao foi necessario realizar nenhuma limpeza,

pois ndo havia varidveis com valores faltantes.

Uma segunda base de dados com os dados de variaveis socioecondmicas e de
cobertura vacinal por municipio foi analisada. Para esses dados, realizou-se um
tratamento devido a presencga de valores faltantes. A primeira etapa de limpeza ocorreu
neste base utilizando o filtro disponivel na ferramenta Microsoft Excel. Ao filtrar os
valores em branco das variaveis, foi possivel identificar quais municipios possuiam dados
incompletos. Em seguida, esses municipios, juntamente com seus dados correspondentes,
foram removidos da base, de modo a manter apenas aqueles que continham informacgdes

completas de todas as variaveis nos anos de interesse.

Para realizar as andlises de municipios, também foi necessario tratar dados
incompletos de algumas vacinas. Em alguns casos, ndo havia dados disponiveis para
determinadas vacinas em alguns estados nos anos de 2010 a 2014. Por exemplo, em
determinado periodo, ndo havia dados disponiveis sobre a cobertura vacinal de
determinada vacina em um estado especifico. Além disso, foram identificados casos em
que os dados apresentavam valores que se destacavam, indicando situagdes incomuns.
Por exemplo, para determinados estados, as coberturas vacinais de algumas vacinas foram
registradas com valores muito baixos. Para esses casos especificos, os dados foram
tratados como outliers, e foram eliminados a fim de evitar impactos nos resultados finais

da pesquisa.

Apbs a limpeza dos dados, foi possivel iniciar o calculo dos indicadores para a
analise. Foram realizados dois procedimentos: o calculo da média anual das variaveis
analisadas e a determinagao da variacao anual de cada variavel. Para obter esse resultado,
foi calculada a diferenca entre o valor do ano em analise e o valor do ano anterior, dividida
pelo valor do ano anterior. Essas andlises foram iniciadas no ano de 2011. O primeiro
procedimento de formatagao foi aplicado a todas as bases de dados, enquanto o segundo

procedimento foi aplicado exclusivamente as bases contendo informagdes por estado.
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No desenvolvimento das analises do bloco 2, os dados foram tratados excluindo
todos os municipios que apresentavam algum dado faltante da cobertura vacinal de
determinada vacina. Por exemplo, municipios que nao possuiam um dos indicadores
selecionados foram removidos da anélise. Além disso, municipios com indicadores nulos

ou muito proximos de zero em cobertura vacinal, também foram excluidos.
3.4 Modelagem

Nas primeiras analises realizadas, buscamos aprofundar a compreensiao em nivel
macro, comegando com o panorama do pais como um todo e, em seguida, explorando
regionalmente estados e municipios. Com o objetivo de analisar a cobertura vacinal no

Brasil de forma mais detalhada, dividimos as coberturas vacinais em dois blocos distintos.

No Bloco 1, examinamos as principais vacinas do Programa Nacional de
Imunizagdes (PNI), levando em consideracdo as diferengas regionais e municipais.
Analisamos as vacinas mais relevantes do PNI presentes na base de dados, incluindo
BCG, Hepatite B, Poliomielite, Pneumocdcica, Pentavalente, Meningocécica C, Triplice
Viral (Sarampo, Rubéola e Caxumba) e Rotavirus Humano. Avaliamos as coberturas

vacinais em cada regido do pais e nos principais municipios.

Na anélise do Bloco 2, optamos por analisar as vacinas triplice viral, rotavirus,
meningite, pneumococica e poliomielite. Escolhemos essas cinco vacinas por possuirem
dados mais completos e coerentes no IEPS Data, o que proporcionou maior estabilidade
em nossa analise. Além disso, todas essas vacinas sdo administradas na mesma faixa
etaria, facilitando a comparagdo das coberturas vacinais. Selecionamos apenas os
municipios que possuiam dados completos. No entanto, decidimos ndo prosseguir com a
analise da vacina BCG devido ao fato de ela ser um outlier, com um comportamento

muito diferente das outras vacinas como sera observado nos resultados.

No Bloco 3, utilizamos a técnica de clusterizagdo na base de dados de municipios
para identificar cidades com caracteristicas socioeconomicas parecidas. A clusterizagdo ¢
uma técnica de andlise de dados que permite agrupar objetos com caracteristicas
semelhantes em clusters ou grupos. Nesse caso, aplicamos a técnica de clusterizagdo
particional com o algoritmo k-medoids, uma técnica que possibilita utilizar pontos de
dados especificos, chamados de medoids, como representantes dos clusters. Para definir

o numero de clusters, utilizamos a métrica Silhouette, a abordagem foi calcular o
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silhouette para a quantia de clusters, escolhendo a quantia com o nimero que maximiza

a métrica.

Com as separagdes feitas pela clusterizacdo, podemos ter grupos com
caracteristicas socioeconomicas semelhantes divididos, permitindo que seja feito um
estudo sobre os fatores que podem estar por trds da vacinagdo em diferentes niveis de
performance dos indicadores selecionados. A regressao linear por sua vez nos permite
estudar as relagdes entre as varidveis, permitindo ter uma visao precisa do peso que cada
fator socioecondmico possui sobre a cobertura vacinal, a nivel municipal. Neste contexto,
foram conduzidas analises para os dados gerais, seguidas por analises separadas para cada
um dos dois clusters identificados, com o objetivo de verificar se 0 comportamento das
variaveis se mantém constante. As analises foram conduzidas utilizando a cobertura
vacinal como variavel resposta Y, ¢ os indicadores socioecondmicos como variaveis
explicativas X. Comparamos entdo os coeficientes e valores p das varidveis explicativas
X. Para uma comparagdo melhor entre os coeficientes, foram multiplicados os valores
das varidveis IDHM e GINI por 100. Essas técnicas combinadas nos permitem maior
compreensdo dos dados, e nos irdo auxiliar a chegar em uma conclusdo sobre o que afeta

as taxas de vacinagao.

4. Analise e discussdes de resultados
4.1. Analise 1: Evolucdo temporal da cobertura vacinal da infancia no Brasil

Nas primeiras analises realizadas, o objetivo foi abordar o cendrio nacional em um
nivel macro, observando e analisando dados apenas do Brasil como um todo.
Inicialmente, elaborou-se grafico com a média da cobertura vacinal de todas as vacinas
que se possuiam dados no Brasil, ano a ano, a fim de analisar a tendéncia macro de cada
periodo e verificar se havia uma tendéncia nos dados. Para tanto, foram elaborados dois
graficos, um separando as diferentes vacinas, e um com a média geral de todas as vacinas

e um intervalo de confianca.

Analisando os graficos de cobertura vacinal da infdncia no Brasil no periodo de
2010-2021, podemos destacar alguns padrdes. Em particular, nos cinco primeiros anos
observados, a cobertura vacinal se manteve alta, em torno de 95%, com valores proximos
de 100% em 2013 com alta confiabilidade, esse pico se repetiu em 2015, seguido por uma
ligeira queda. Outro destaque € o ano de 2018, em que ap6s um periodo de ascensdo na
cobertura vacinal, houve uma queda na cobertura vacinal que permaneceu nos anos
seguintes, atingindo o menor valor em 2021, o Gltimo ano analisado. Complementando a
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analise com o grafico das coberturas vacinais, podemos observar que o comportamento

da maioria das vacinas ¢ semelhante, especialmente a queda nas taxas a partir de 2018.

Cobertura Vacinal no Brasil

% DE COBERTURA

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
=== Cobertura Vacinal de BCG (%) Cobertura Vacinal de Rotavirus Humano (%) === Cobertura Vacinal de Meningococo C (%)
Cobertura Vacinal de Pneumocécica (%) Cobertura Vacinal de Poliomielite (%) ——— Cobertura Vacinal de TrA-plice Viral (1A2 Dose) (%)

Cobertura Vacinal de Pentavalente (%)

Cobertura Vacinal de Hepatite B em criangas até 30 dias (%)

Figura 2: Evolugao da cobertura vacinal da infAncia no Brasil por ano no periodo de

2010-2021, separagao por vacina.

Média de cobertura Vacinal no Brasil

w0 \

% DE COBERTURA

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

Figura 3: Evolugao da média de cobertura vacinal da infancia no Brasil por ano no
periodo de 2010-2021, média de todas as vacinas.
Fonte: Autores, 2023
No proximo passo, realizamos uma analise individual de cada regido do pais:

Norte, Nordeste, Centro-Oeste, Sul e Sudeste. Ao analisar a tendéncia de cada regido,
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pudemos observar que, no geral, ha uma diferenca significativa na cobertura vacinal entre

as regioes.

No entanto, notamos que o comportamento ndo ¢ homogéneo para todos os tipos
de vacina, uma vez que, em algumas vacinas, a diferenca na cobertura entre Sul-Sudeste
e Norte-Nordeste ¢ notavel, apresentando maior divergéncia na cobertura vacinal. Um
caso que podemos destacar dessa discrepancia ¢ a cobertura inicial da vacina de
Rotavirus, que inicia proxima de 90% nas regides Sul e Sudeste, enquanto ela se encontra
proxima de 70% na regido Norte. Isso nos leva a crer que existem outros fatores externos
que afetam a cobertura. E importante ressaltar que essas observagdes foram feitas ao

analisar graficos de cada regido de forma separada.
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Figura 4: Evolugao da cobertura vacinal da infancia nas regides do Brasil por ano no
periodo de 2010-2021, separagdo por vacina.
Fonte: Autores, 2023

Neste bloco demarcamos 5 graficos diferentes para as 5 regides, sendo 1 para cada
regido. Observando esse painel, podemos notar que ha diferencas na cobertura vacinal
das diferentes vacinas entre as regides. Em particular, podemos notar que todas as regides
apresentam queda na cobertura vacinal, com diferengas nas taxas de queda nas diferentes
vacinas entre as diferentes regides. Observando com cuidado, podemos ver que a regiao

Sul teve os melhores desempenhos nas taxas vacinais.

Em sequéncia, foi iniciada a andlise por estados. Os 27 estados diferentes foram
agrupados em ordem de média de cobertura vacinal, dos estados, trés deles foram
destacados: o que apresentou a melhor cobertura vacinal (Santa Catarina - SC), o estado
com a pior cobertura vacinal (Para - PA) e o estado que se mostrou a mediana entre os

demais (Goias - GO).

Tabela 3: Evolugdo da cobertura vacinal anual da infancia por ano estratificado pelos
Estados brasileiros no periodo de 2010-2021. Em destaque de cobertura vacinal: Santa
Catarina - SC (verde, maior média), Goias - GO (amarelo, mediana) e Para - PA

(vermelho, menor média)

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021|Média
sC 98,04 9942 99,40 98,66. 96,23 99,92 9541: 90,80 91,52: 90,03 8698 79,72 93,84
CE 96,90 94,84 9506 98,14. 97,57 99,62 98,99: 9849 9895 91,23 8270 70,08 93,55
RO 96,18 96,54 97,83 97,930 9637 100,00 98,18, 9586 9594, 92,15 81,18 73,00 93,44
MS 96,80 9578 9792 100,00 9735 100,00 96,90 946 97,17, 9606 77,99 70,88 93,42
MG 9824 99,37, 9851 99,87, 93,96 98,45 89,75! 8865 97,11 8846 8607 7573 92,85
ES 97,69 99,51, 99,06 98,95 96,74 08,19 90,16! 84,06 92,900 87,17, 8321 7761 92,10
PR 96,721 97,66] 97,20 99,81 92,69 98,62 88,41: 8933  8920: 87,80 84,80 78,67 91,74
T0 94,04 0528 92590 9557! 93,12 96,65 €865 8801 0224 91000 8577 81,21 91,25
MT 9549 93,55 96,00 97,57! 94,66 99,45 92,62 8667 92,04 8514 81,48 76,03 90,98
PE 9582  97,08: 9762 97,60; 91,40 97,96 92,73) 8807  9572. 8794 7394 68,60 90,37
sp 95,19/ 06,76, 9597 9850, 93,56 98,22 £7,46! 8955 01,88 8477, 79,15 70,78 90,15
DF 9390 87,91, 9117 100,000 9554 73,77 100,000 8688  89,08' 86,63, 8429 7892 29,01
SE 9462 97,620 94,86 98,27) 91,49 94,85 85,47: 8485  9317. 8378 7221 7331 88,71
GO 9663 08,72 9771 100,000 91,81 93,61 8371 8168 8658 8201 7817 72,89 8,63
RS 91,15 9430 91,49 98,65 91,25 91,57 86,30 84,78 86,18 8567 84,72 7504 28,43
AL 9334 8438 89,06 9321; 9221 94,34 87,38 9037 97,720 8959; 72,30 72,26 88,01
PB 9427 91,65 89,13 96,80, 89,06 92,51 87,64! 87,34  94,86! 9341 72,40 66,65 87,98
RR 90,72  89,07) 8559 8395 87,02 94,29 89,81: 93,73 90,400 8435 79,30 5844 85,63
RN 93,11 91,61 9330 92,000 92,48 93,30 7865 69,100 90,05: 8361 7464 72,95 85,41
RI 93,47 92,471 9193 9522{ 91,18 97,74 93,60 9207 90,05, 7374 5574 54,60 85,15
AM 87,79  81,77: 8715 88,32 92,12 95,12 82,020 8104 84,82 8739 7544 7196 24,58
Pl 9368  93,13; 94,03 9338 82,74 83,76 76,12 8155 8682 8199 73,08 7179 84,34
BA 92,02 89,19, 90,75 92,00 91,28 92,50 75641 7927 7935 7631 72,38 61,06 82,73
MA 9321 83,18 90,06 9505 91,75 92,72 7467, 80,12 8462. 77,35 61,04 61,28 82,09
AC 90,91 83,05 8548 84,50 70,90 81,63 7899, 7848 83,44, 8633 6571 62,87 79,36

AP 89,09 80,38 86,53 89,18 84,67 88,07 89,18 72,43 76,90 81,07 54,93 58,21 79,22
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Fonte: Autores (2023)

Para ajudar a visualizar a evolugdo da cobertura vacinal em cada estado, foi feito

a seguir um painel com histogramas para cada estado, com destaques para os estados SC,
GO e PA.
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Figura 5: Evolucdo da cobertura vacinal anual da infancia por ano estratificado pelos

Estados brasileiros nos anos de 2014, 2016, 2018 ¢ 2020. Em destaque as coberturas
vacinais dos estados PA, GO e SC.
Fonte: Autores, 2023

Neste grafico conseguimos novamente observar as tendéncias, e verificar que, de
fato, os pontos de inflex@o ocorreram nos anos de 2016 ¢ 2018 para a maioria dos estados.
Alguns casos como o de SC ndo apresentaram esse ponto de inflexdo, porém, um
comportamento consistente em todos os estados observados ¢ a queda na cobertura

vacinal a partir de 2018.
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Observamos que, para regioes ¢ Estados brasileiros, em 2016, a cobertura vacinal
apresentava uma tendéncia ascendente. Porém, em 2018, houve uma queda,
comportamento que se repetiu em grande parte dos estados. Além disso, apos 2018, houve
uma reducao na cobertura vacinal para a maioria dos estados. Esse comportamento de

queda entdo se manteve e se acentuou nos anos seguintes, sem sinais de parada.

4.2 Analise 2: Cobertura vacinal e fatores socioecondOmicos entre

municipios brasileiros

Na segunda parte de nossa analise, nos decidimos optar pelas vacinas triplice viral,
rotavirus, meningite, pneumocdcica, poliomielite ¢ BCG. Selecionamos estas vacinas
pelo motivo dos dados serem mais completos na base de dados presente no IEPS data,
dessa forma conseguimos ter mais estabilidade em nossa analise. Além disso, todas essas
vacinas escolhidas sdo aplicadas em uma mesma faixa etaria, exceto a BCG, o que facilita

a compara¢ao em suas coberturas.

A partir desse bloco, iniciou-se o uso dos indicadores socioeconOmicos
mencionados na metodologia. Utilizamos os dados tratados da forma elaborada na
metodologia, retirando os outliers e os municipios com dados faltantes. Feito o tratamento
de dados, chegamos em um total de 4935 municipios, tendo representatividade em todas

as cinco regides abordando diversas caracteristicas socioecondmicas diferentes.

4.2.1 Analise 2: Tabelas de correlacio

Para avaliar a relacdo de variaveis socioecondmicas e a cobertura vacinal média
dos municipios, além de possiveis influéncias na taxa de vacinagdo ao longo do tempo,
calculamos o intervalo de correlacdo de Pearson. Ao observar a tabela conseguimos
observar uma forte ligagdo entre as tendéncias de cada vacina por indicador.
Representamos o coeficiente de correlagdo com a variavel p e ilustramos uma tabela para

caracterizar as diferentes for¢as de correlagao encontradas.
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Tabela 4: Correlagao entre as vacinas ¢ indicadores

vac_bcg | vac rota | vac_menin vac_pneumo | vac_polio | vac_tvdl | Média Vac | cob_ab | cob_priv | idhm | san_adeg | Gini |
vac_bcg
vac_rota ), 1,000
vac_menin
vac_pneumo
vac_polio
vac_tvdl
Média Vac
cob_ab -0,104 0,163 0,169 0,148 0,175 0,150 0,110 1,000
cob_priv 0,202 0,099 0,073 0,068 0,075 0,082 0,131 -0,427 1,000
idhm 0,320 0,238 0,202 0,174 0,209 0,179 0,273 -0,286 0,702] 1,000
san_adeq 0,110 0,106 0,079 0,057 0,078 0,097 0,107 -0,296 0,609 0,605 1,000
Gini -0,057 -0,297 -0,270 -0,226 -0,281 -0,245 -0,249 -0,058] -0,244| 0,397 -0,324| 1,000

Valor de p (+ou -) |Interpretacio

0.00a 0.09 Correlagdo bem fraca
0.10a0.19 Correlacdo fraca
0.20a0.59 Correlagdo moderada
0.60 a 0.89 Correlacdo forte

Fonte: Autores, 2023

Podemos observar que a correlagdo da cobertura vacinal entre a vacina BCG e as
demais vacinas ¢ apenas moderada, ao invés de muito forte. Em decorrer disso, optamos
por ndo incluir a vacina BCG em nossas futuras analises considerando a taxa média de
vacinagdo. As vacinas Rotavirus, Meningococo, pneumocacica, péliomelite e triplice
viral todas possuem correlacdo muito forte, com p acima de 0,9 para todos os pares entre
essas vacinas. Dentre os indicadores socioeconOmicos, 0s que possuem maior correlagao
com a cobertura vacinal sdo o IDHm, com um valor p de 0,273 ¢ o indice Gini, com um

valor p de -0,249.
4.2.2 Analise 2: Graficos de dispersao

Seguindo as andlises de correlagdo utilizando a média das cinco vacinas de alta
correlagdo, tragamos graficos grafico de dispersdo comparando as taxas médias de

vacinagao com as variaveis socioeconomicas de interesse.
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Figura 6: Painel de graficos de dispersao: Correlagdo entre os 5 indicadores socio
econdmicos ¢ a média de cobertura vacinal para as 5 regides do Brasil. Os graficos a
correlacdo da cobertura vacinal com os seguintes indicadores: A: IDHm, B: indice Gini,
C: Porcentagem de Saneamento basico, D: Cobertura de atencao basica, E: Cobertura de

rede privada de satde.

Fonte: Autores (2023)

Ao analisar o gréafico de dispersdo para as 5 varidveis socioecondmicas, podemos
observar alguns padrdes. No primeiro grafico (Cobertura Vacinal x IDHm), € possivel
perceber uma correlagdo positiva, além disso, podemos perceber os pontos em verde
(regido Sul) estdo no geral mais acima e a direita em relacdo aos outros. No segundo
gréafico, podemos observar uma correlagdo leve entre o indice gini e a cobertura vacinal,
com os pontos em verde, representando a regido Sul estando no geral mais abaixo e a

direita. Em contrapartida, o terceiro grafico, representando a porcentagem de saneamento
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basico adequada, teve os pontos mais dispersos, indicando uma correlagdao mais fraca com

a taxa de vacinagao.

4.3 Analise 3: Grupos Socioecondémicos e associacdo com cobertura

vacinal nos municipios brasileiros.

A terceira parte da nossa andlise apresentara os resultados da utilizacdo da
clusterizagdo e regressao linear para analise de dos dados socioecondmicos e a relagao

deles com a cobertura vacinal.
4.3.1 Analise de Clusterizacao

A aplicacdo das técnicas de clusterizagdo e regressao linear possui como objetivo
identificar padrdes de relacionamentos entre variaveis. Nesse caso, o objetivo da nossa
clusterizacdo foi separar os municipios do Brasil em diferentes grupos, levando em conta
as caracteristicas socioecondmicas selecionadas. Para definir o nimero ideal de clusters,

buscamos a maior pontuagao pela métrica Silhueta.

Tabela 5: Avaliagao dos resultados de clusterizacao pela métrica Silhueta

Numero de Clusters (k) Silhueta Média K-Means Silhueta Média K-Medoids

2 0,545 0,542

3 0,450 0,432

4 0,447 0,437

5 0,462 0,384

6 0,422 0,390

7 0,377 0,383

8 0,387 0,325

9 0,371 0,381
10 0,371 0,351
11 0,351 0,330
12 0,353 0,330
13 0,361 0,298
14 0,363 0,272
15 0,366 0,310
16 0,375 0,320
17 0,357 0,319
18 0,366 0,318
19 0,366 0,293
20 0,336 0,300
21 0,346 0,303
22 0,338 0,290
23 0,331 0,302
24 0,318 0,305
25 0,320 0,293
26 0,324 0,302
27 0,330 0,300
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Fonte: Autores (2023)

A partir da tabela ilustrada acima, podemos concluir que o melhor nimero de
clusters para andlise é dois, pois essa quantia apresentou o maior silhouette. Para
caracterizar os clusters, criamos uma tabela comparativa entre os dois, para visualizar a

distribuicao de municipios em cada um.

Tabela 6: Distribuicdo dos municipios analisados em cada cluster por regido

Cluster 1 Cluster 2
Total 2357 |100,00% |2578 |100,00%
Centro-Oeste 65 2,76% 364 |14,12%
Nordeste 572 |24,27T% 1043 |40,46%
Norte 20 0,85% 375 |14,55%
Sudeste 1207 |51,21% 289 [11,21%
Sul 493 ]20,92% 507 [19,67%

Fonte: Autores, 2023

Ambos os clusters possuem nimero proéximos de municipios, porém podemos
observar que a principal diferenca entre ambos os clusters ¢ que o cluster 2 possui uma
quantidade significativamente maior de municipios das regides Norte, Nordeste e Centro-

Oeste enquanto o Cluster 1 possui uma propor¢ao maior de municipios no Sudeste.

Em seguida, tragcamos o perfil de cada varidvel de interesse para ambos os clusters,

para pode comparar os dois diretamente.

Tabela 7: Caracteristicas socioecondmicas para o cluster 1

Clusterl Média Vacinas | Cobertura AB | Cobertura Privada | IDHM | %San. Adeq. | Gini

Média 87,1 90,8 12,3| 0,683 59,4| 0,491
Desvio Padrao 9,2 15,1 11,8| 0,069 27,2| 0,060
Mediana 89,3 99,4 8,6| 0,697 64,3| 0,492
12 Quartil 82,4 87,8 2,7 0,633 46,6 | 0,450
32 Quartil 93,8 100,0 18,6 0,735 81,8 | 0,530

Fonte: Autores (2023)
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Tabela 8: Caracteristicas socioecondmicas para o cluster 2

Cluster2 Média Vacinas | Cobertura AB | Cobertura Privada | IDHM | %San. Adeq. | Gini
Média 85,5 94,9 4,810,635 23,210,519
Desvio Padrao 10,6 10,5 6,71 0,066 20,3 | 0,064
Mediana 87,8 100,0 2,110,630 18,31 0,518
12 Quartil 80,6 95,3 0,910,584 6,9 0,477
32 Quartil 93,3 100,0 6,1] 0,686 34,4 0,560

Fonte: Autores (2023)

Na comparagdo dos valores, podemos destacar alguns pontos. A variavel que

apresentou maior diferenca entre ambos os clusters foi a cobertura de saneamento basico,

com mais de 36% de diferenca no valor médio de ambos os clusters. Comparando

diretamente os valores da Média de vacinagao, a diferenca de média é de apenas 1,63%,

sugerindo que, apesar das diferencas notdveis nos indicadores socioeconOmicos

observados, nao ha uma correlacao tao forte deles com a cobertura vacinal.

Para observar melhor o comportamento de ambos os clusters em torno da variavel

de vacinagdo, tragamos um grafico com a evolucdo de taxas de vacinagdo entre ambos os

clusters nos ultimos anos. Podemos observar que o cluster 1 ¢ o mais favorecido em

quesito de cobertura vacinal, enquanto o cluster 2 ¢ o menos favorecido. Porém, ambos

os clusters apresentam comportamentos semelhantes de ascensdo e queda ao longo dos

anos, entre 2016 e 2021.
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Figura 7: Evolugao da média de cobertura vacinal entre os clusters de municipios.

Fonte: Autores, 2023

Com o resultado dessa média de vacinagao e dos clusters, chegamos novamente a
conclusdo de que municipios com piores performances socioecondmicas possuem uma
menor taxa média de vacinagdo. Porém apesar da grande diferenga de indicadores
socioecondmicos como o de saneamento basico, a diferenca entre as taxas de vacinagao
se manteve consistentemente apenas entre 2% e 3% comparando os dois clusters ao longo

dos anos.
4.3.2 Analise de regressio linear

Para estudar melhor a influéncia de cada variavel socioecondmica escolhida nas
taxas de vacinagdo, realizou-se uma andlise de regressdo linear multipla utilizando as
variaveis de interesse. Nesse caso, a varidvel dependente (Y) foi a cobertura média de
vacinagdo, e as varidveis independentes (X) foram as seguintes: Indice de
Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM), indice de Gini, percentagem de

saneamento adequado, cobertura da rede privada e cobertura da aten¢ado basica.
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Tabela 9: Analise de regressao linear multipla geral dos dados socioecondmicos dos

municipios.

Geral Coeficiente Intervalo de confianga (95%) P-valor

Intercepto 67,150 61,711 72,589 0,000
Gini -0,295 -0,341 -0,249 0,000
IDHM 0,309 0,252 0,365 0,000
% San. Adeq. -0,015 -0,027 -0,003 0,012
Cobertura Privada -0,005 -0,045 0,035 0,810
Cobertura AB 0,155 0,132 0,178 0,000

Fonte: Autores (2023)

Com base na tabela 9, resultante da analise da regressao linear multipla, podemos
chegar a algumas conclusdes: As varidveis independentes Gini, IDH e cobertura da
aten¢do basica foram as que retornaram os maiores coeficientes de regressao, além dos
menores valores P. Isso significa que elas t€ém o impacto mais significativo na variavel
dependente, a cobertura vacinal. Outro aspecto interessante € o percentual de saneamento
basico, que ndo apresentou uma associacdo relevante considerando todos os outros

fatores.

Em contraste, as varidveis de saneamento adequado e cobertura de rede privado
ndo apresentaram coeficientes de regressdo significativos. Essas variaveis também
apresentaram os maiores valores p, sugerindo ndo ter um impacto significativo em nossa

variavel dependente , a cobertura vacinal.
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Tabela 10: Analise de regressao linear multipla dos dados socioecondmicos dos

municipios pertencentes ao Cluster 1

Intervalo de P-
Cluster 1 Coeficiente | confianca (95%) |valor
Intercepto 74,435 66,188 82,681 | 0,000
Gini -0,307 -0,374 -0,241 | 0,000
IDHM 0,230 0,133 0,326 | 0,000
% San. Adeq. -0,024 -0,055 0,007 0,130
Cobertura Privada 0,030 -0,017 0,077 0,216
Cobertura Atengdo Basica 0,143 0,116 0,171 0,000

Fonte: Autores (2023)
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Tabela 11: Analise de regressao linear multipla dos dados socioecondmicos dos

municipios pertencentes ao Cluster 2

Intervalo de P-

Cluster 2 Coeficiente confianga (95%) |valor

Intercepto 61,220 53,382 69,059 | 0,000
Gini -0,284 -0,348 -0,219 | 0,000
IDHM 0,366 0,290 0,441 | 0,000
% San. Adeq. -0,002 -0,028 0,026 | 0,914
Cobertura Privada -0,076 -0,161 0,009 | 0,081
Cobertura Atengdo Basica 0,174 0,134 0,214 | 0,000

Fonte: Autores (2023)
Com essa comparagdo, podemos observar que os indicadores sdcio econdomicos
possuem maior influéncia sobre a cobertura vacinal no cluster 2, especialmente o IDHm,

refletindo maiores desigualdades entre esses municipios.

Iniciando as analises com o IDHm, em ambos os clusters houve uma associa¢ao
positiva, com um P-valor <0,05. No caso do cluster 2, a magnitude de associagdo foi
maior quando comparado ao cluster 1, indicando que nesse grupo especialmente, o
desenvolvimento socioecondmico ¢ um marcador na cobertura vacinal. O indice Gini foi
outra variavel que apresentou forte associacdo com a cobertura vacinal, negativa nesse
caso, indicando que as desigualdades socioecondmicas estdao ligadas com uma menor
cobertura vacinal. A variavel de cobertura de atengdo bésica também apresentou
correlagdo significativa com a cobertura vacinal, indicando a importancia dela no acesso
as vacinas para a populagdo, especialmente para os municipios do cluster 2. Em
contrapartida, as variaveis de cobertura de satde privada e porcentagem de saneamento
adequado apresentaram pouquissima associacdo com a cobertura vacinal, com P-valor >

0,05 para essas variaveis em ambos os clusters e valores de coeficiente proximos de 0.
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5. Conclusédo

O objetivo desse trabalho foi entender o comportamento da cobertura vacinal de
diversas vacinas no Brasil e verificar se ha uma correlagao forte da cobertura vacinal com

fatores socioecondmicos.

Nos ultimos 10 anos, de 2011 até 2021, a cobertura vacinal da maioria das vacinas
do Brasil caiu significativamente, com algumas regides apresentando quedas de 30% na
taxa de algumas vacinas, e o pais no geral apresentando uma queda de aproximadamente
15% na vacinagao geral nos ultimos 4 anos. Percebemos que as regides mais vulneraveis
com condi¢des socioeconomicas menos favorecidas, como a Norte e Nordeste, sdao

especialmente afetadas pelas baixas na cobertura vacinal.

Pela clusterizacao feita dos municipios analisados, foi possivel notar uma clara
divisdo socioeconOmica entre diversos municipios brasileiros, enquanto um cluster
possuiu a maioria com municipios da regido Sudeste e apresentou melhores resultados, o
outro apresentou maioria de municipios das regides Norte ¢ Nordeste e apresentou
resultados significativamente pior. Isso explicou uma parte da cobertura vacinal, porém,
nao foram fatores tao influentes quanto o esperado. Apesar do cluster com a maior taxa
de cobertura vacinal ter indicadores socioecondmicos significativamente melhores, as
variacoes nas quedas de vacinagdo se apresentaram semelhantes para ambos, com pontos

de inflexdo e quedas e subidas nos mesmos periodos.

Com esse estudo foi possivel identificar uma associacdo entre fatores
socioecondmicos € a cobertura vacinal, em particular com fatores como o idhm, indice
Gini e cobertura de atenc¢do bésica. A taxa menor de vacinagdo em municipios menos
favorecidos indica que esses deveriam ter mais aten¢do do sistema de satide publico, e
que essa atenc¢ao foi sendo reduzida ao longo dos anos. Apesar de aplicar um modelo de
regressao linear para estudar melhor a influéncia de cada varidvel socioecondmica em
cima das taxas de vacinagdo, e de usar multiplas vacinas para tragar os perfis de vacinagao
dos municipios, chegamos a conclusdo que fatores socioecondomicos possuem influéncia
nas taxas de vacinagdo dos diferentes municipios, porém ndo sdo o principal fator que
explique a queda nas taxas de vacinagdo como um todo. A dificuldade de obtencao de
bases de dados completas para outras variaveis pertinentes, como dados de campanhas e

politicas publicas de vacinagao durante o periodo de 2010 até 2019, limita o escopo do
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estudo, porém, esses dados seriam instrumentais para termos respostas mais definitivas

para responder o que aconteceu com as taxas de vacinag@o nos anos recentes.

Esse estudo possuiu limitagdes em utilizar dados numéricos de indicadores
socioeconOmicos e coberturas vacinais catalogados e disponiveis. Apesar de ter sido
possivel chegar a uma analise satisfatoria com os dados disponiveis, acreditamos que ha
outros fatores importantes que colaboraram para a queda da cobertura vacinal que nao
couberam no escopo desse trabalho. Para trabalhos futuros, recomendamos a busca por
dados ligados a politicas publicas de satde e campanhas de vacinagdo, que vao além da

cobertura de atencao basica.
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