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Resumo

Este trabalho apresenta a aplicacdo de modelos de pontos de mudanca para andlise do ndmero
de doses aplicadas em Goidnia, Estado de Goids e Brasil, com o objetivo de identificar mu-
dancgas significativas nas séries temporais relacionadas a campanhas de imunizagdo. Os pontos
de mudanca foram detectados como alteracdes significativas no comportamento dos dados ao
longo do tempo, permitindo identificar padrdes de aumento, reducao ou estabilizacdo no nimero
de doses aplicadas. Para este estudo, foram utilizados dados publicos provenientes do Sistema
de Informac¢ao do Programa Nacional de Imuniza¢des (SIPNI), da Secretaria de Vigilancia em
Satide e Ambiente (SVSA) / Ministério da Saide (MS), obtidos a partir do site do Departamento
de Informatica do Sistema Unico de Satide (DATASUS), que abrange a Secretaria de Informagio
e Saude Digital / Ministério da Satide (SEIDIGI/MS). Os dados foram extraidos por meio da
ferramenta de tabulacdo Tabnet, abrangendo as vacinas BCG, Hepatite B e Poliomielite, com
alta representatividade em termos de imunizagdo basica, fazendo parte do calenddrio basico de
vacinagao no pais. Inicialmente, foi realizada uma andlise preliminar dos dados para compreender
tendéncias e variacdes. Em seguida, os resultados foram apresentados através de graficos gerados
por diferentes pacotes estatisticos do software R: changepoint, changepoint.np,bcpe
mcp, sendo os dois ultimos baseados em modelos bayesianos. Além da andlise estatistica, os
pontos de mudanga identificados foram contextualizados historicamente, associados a iniciativas
de programas de sadde publica no Brasil, destacando seu impacto nas politicas de vacinac¢do ao
longo dos anos de 1994 a 2022. Este estudo € de grande importancia, pois contribui significa-
tivamente para o entendimento das mudangas em relacdo ao nimero de doses aplicadas para
localidades distintas, além de fornecer subsidios para andlise, aprimoramento de estratégias e

melhoria de politicas publicas relacionadas a saude coletiva.

Palavras-chave: Pontos de mudanca. Série temporal. Pacotes estatisticos. Vacinacao. Saude

publica.



Abstract

This study presents the application of changepoint models to analyze the number of vaccine doses
administered in Goiania, the state of Goids, and Brazil, with the aim of identifying significant
changes in time series related to immunization campaigns. Changepoints were detected as
significant shifts in the behavior of the data over time, allowing the identification of patterns
of increase, decrease, or stabilization in the number of doses applied. For this study, public
data were used from the National Immunization Program Information System (SIPNI), under
the Secretariat of Health and Environmental Surveillance (SVSA) / Ministry of Health (MS),
obtained from the website of the Department of Informatics of the Unified Health System
(DATASUS), which is part of the Secretariat for Digital Health and Information (SEIDIGI/MS).
The data were extracted using the Tabnet tabulation tool, covering the BCG, Hepatitis B, and
Polio vaccines, which are highly representative in terms of basic immunization and are part
of the country’s national vaccination schedule. Initially, a preliminary analysis of the data was
carried out to understand trends and variations. Then, the results were presented through graphs
generated using different statistical packages in R software: changepoint, changepoint.np, bcp,
and mcp, the latter two being based on Bayesian models. In addition to the statistical analysis, the
identified changepoints were historically contextualized and linked to public health initiatives in
Brazil, highlighting their impact on vaccination policies over the years 1994 to 2022. This study
is highly relevant as it significantly contributes to the understanding of changes in the number
of vaccine doses administered across different regions. It also provides a basis for analysis,

enhancement of strategies, and improvement of public policies related to collective health.

Keywords: Change points. Time series. Statistical packages. Vaccination. Public health.
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Introducao

Este estudo aborda o problema de identificacdo de pontos de mudanca em dados sequen-
ciais. Para Aminikhanghahi e Cook (2017) pontos de mudancga sdo locais em que ocorrem
variagdes em dados de séries temporais. Essas mudancas indicam que transi¢des podem ocorrer
em diversas situagdes. Pontos de mudanca sao também conhecidos como pontos de ruptura
(STASINOPOULOS; RIGBY, 1992; MUGGEO, 2008). As mudancas podem ocorrer em diversos
parametros, como na média (SHI et al., 2022), em variancias ou volatilidades (CHAPMAN; ECKLEY;
KILLICK, 2020), nas estruturas de correlacao das séries (DAVIS; LEE; RODRIGUEZ-YAM, 2006; AUE;
HORVATH, 2013; PICARD, 1985), ou mesmo na distribui¢do marginal de uma série (GALLAGHER;
LUND; ROBBINS, 2012). Ainda de acordo com Aminikhanghahi e Cook (2017) os modelos de
pontos de mudanga (MPM) s@o muito utilizados para modelar séries temporais. Para Montafiez,
Amizadeh e Laptev (2015) séries temporais descrevem o comportamento dos sistemas, que em

funcdo de fatores externos ou internos podem sofrer mudancas dristicas ao longo do tempo.

Figura 1 — Exemplo de detec¢io de pontos de mudanca na média: série da temperatura média
anual de Spitsbergen para o periodo 1890-2010

Change points
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Fonte: Chen e Zhang (2015), Nordli et al. (2014)

A Figura 1 representa graficamente um exemplo de série temporal que contém varios
pontos de mudanga. Os dados ilustram a temperatura média anual de Spitsbergen para o periodo
1890-2010 (CHEN; ZHANG, 2015). Segundo Aminikhanghahi e Cook (2017) os dados podem
ser usados para detec¢ao dos anos em que ocorreram mudangas climédticas. Este grafico ainda

destaca a observagdo de que o clima de Spitsbergen passou por seis regimes diferentes no periodo



especificado. Essas partes (regimes), subdividas no grifico da série temporal, sdo também
denominadas de estados de série temporal ou periodos de tempo em que os parametros (médias
de temperatura entre anos) que dirigem o processo, ndo mudam. Ainda segundo Aminikhanghahi
e Cook (2017) dois estados distintos consecutivos se diferenciam um do outro, através de um
ponto de mudancga. O objetivo da deteccao de pontos de mudanga € identificar os locais onde

ocorrem as mudancas de estado.

Este estudo propde a aplicagdo de modelos de ponto de mudancga para analisar o nimero de
doses aplicadas em Goiania, Estado de Goids e Brasil, abrangendo o periodo de 1994 a 2022. Os
dados oriundos desse periodo serdo importantes para a identificacdo de mudancas significativas
nas taxas de vacinagdo ao longo do tempo, bem como na determinacdo de possiveis fatores
associados a essas mudancas. Para isso, serdo consideradas algumas vacinas administradas no
Brasil durante o periodo de estudo, entre elas a BCG (Bacilo Calmette-Guérin), a Hepatite B e a

Poliomielite.

O objetivo principal deste trabalho é aplicar modelos de pontos de mudanca em séries
temporais, com abordagem tanto Cldssica quanto Bayesiana, utilizando especificamente dados
de saude publica para o nimero total (em milhares) de doses aplicadas em pessoas de todas as

faixas etdrias de idade, em Goiania, Estado de Goids e Brasil, para um periodo de 1994 a 2022.

Como objetivos especificos t€ém-se:

* Utiliza¢ao de modelos disponiveis, implementados em pacotes R, tanto Bayesianos quanto

Classicos, para verificagdo de mudancas na média de séries temporais de saide publica;

» Comparacio dos resultados de aplicacdo entre diferentes regides, especificamente Goiania,

Estado de Goias e Brasil.

Um dos focos deste trabalho € direcionado a modelos Bayesianos. A abordagem Bayesiana
permite melhor tratabilidade analitica e computacional no ajuste de modelos complexos do
que sob uso de métodos usuais cldssicos, assintéticos e de verossimilhanca. Por exemplo, o
tratamento Bayesiano em geral € mais simples em modelos de grande quantidade de pardmetros
e que nao dispde de grandes amostras: caso particular de algumas aplicacdes de modelos de

multiplos pontos de mudanca.



1 Revisao Bibliografica

Um modelo de pontos de mudanca € mais adequado para conjuntos de dados com uma
ordem natural (HAWKINS, 2001). Esse tipo de modelo permite que uma sequéncia de dados
seja dividida em segmentos, nos quais as observacdes seguem um mesmo modelo estatistico,
porém diferentes modelos podem ser aplicados em segmentos distintos. Um exemplo de MPM é
construido assumindo distribuicdo normal aos dados, onde os parametros (como média, varidncia
ou ambos) sdo distintos entre os segmentos. Ainda de acordo com Hawkins (2001), outro
exemplo para um modelo mais complexo é o modelo de regressdo segmentada descontinua,
em que as observacgdes de cada segmento seguem uma regressao linear, porém os parametros
desta regressao (como inclinagdes e/ou interceptos) sofrem mudanca de um segmento para outro.
Existem ainda modelos com um tnico ponto de mudanga (SHI et al., 2022) e Page (1955), dando
énfase ao caso de ponto de mudanga tnico para dados independentes e igualmente distribuidos, e
ainda modelos com multiplos pontos de mudanca, que sdo frequentemente utilizados na andlise
de dados de séries temporais, conforme Bauwens e Rombouts (2012). Hawkins (2001) ainda
afirma que a modelagem de dados € determinada pelo nimero adequado de pontos de mudanga

que deverao ser utilizados.

Para Aminikhanghahi e Cook (2017) a Deteccao de Pontos de Mudanca (DPM) tem sido
objeto de estudo nas ultimas décadas, das mais variadas dreas de pesquisa, como na mineragdo de
dados, na estatistica e na ciéncia da computacio. A seguir serdo apresentados alguns exemplos

de aplicacdo que servem de motivagdo para este estudo:

* Monitoramento de condi¢do médica: a observagao continua da saide de um paciente requer
identificar padrdes em sinais fisiologicos como batimentos cardiacos, eletroencefalograma
e eletrocardiograma. Isso possibilita um monitoramento automatizado e instantaneo. Pes-
quisas tem sido feitas para identificar pontos de mudanga que possam indicar problemas
médicos, como distirbios do sono, epilepsia, interpretacdo de ressondncias magnéticas e
compreensdo da atividade cerebral (AMINIKHANGHAHI; COOK, 2017; BOSC et al., 2003;
MALLADI; KALAMANGALAM; AAZHANG, 2013; STAUDACHER et al., 2005; YANG; DUMONT;
ANSERMINO, 2006).

* Detec¢do de mudangas climdticas: andlise climdtica, monitoramento e métodos de previsao,
que utilizam detec¢do de pontos de mudanga, t€ém tornado-se cada vez mais importante
nas ultimas décadas, devido a possivel ocorréncia de mudancgas climaticas e aumento de
gases de efeito estufa na atmosfera (AMINIKHANGHAHI; COOK, 2017; DUCRE-ROBITAILLE;
VINCENT; BOULET, 2003; ITOH; KURTHS, 2010; REEVES et al., 2007).

* Reconhecimento da fala: o reconhecimento da fala representa o processo de conversao de



enunciados de fala, pronunciada em palavras ou textos. Os métodos de deteccao de ponto
de mudancga sdo aplicados aqui para segmentacao e reconhecimento de dudio, limites entre
siléncio, sentencas, palavras e ruidos (AMINIKHANGHAHI; COOK, 2017; CHOWDHURY;
SELOUANI; O’SHAUGHNESSY, 2012; RYBACH et al., 2009).

* Andlise de imagem: pesquisadores e profissionais vém coletando dados de imagem ao
longo do tempo, ou dados de video para vigilancia. A deteccdo de eventos abruptos, como
violagdes de seguranca, pode ser formulada como um problema de ponto de mudanca.
Aqui, a observacdo em cada ponto no tempo € a codificacdo digital de uma imagem
(AMINIKHANGHAHI; COOK, 2017; RADKE et al., 2005).

* Estudo de hidrometereologia: um método Bayesiano é apresentado com a intencdo de
analisar dois tipos de mudancgas repentinas em um ponto de tempo (ponto de mudanga)
desconhecido, em uma sequéncia de fluxos de energia modelados por varidveis aleatérias
normais independentes. As mudancas analisadas e investigadas sdo para o nivel médio e
para a variabilidade (PERREAULT et al., 2000) .

Uma variedade de MPM estdo implementados em pacotes do software R (R Core Team,
2023). Segundo Lindelgv (2020a) existem mais de 10 pacotes R para detectar pontos de mudanca.
Entre os 4 (quatro) pacotes relacionados para este estudo, dois deles sao de abordagem Classica
e dois deles sdo de abordagem Bayesiana. A principal diferenca entre as abordagens Classica e
Bayesiana € que os métodos bayesianos incorporam crengas subjetivas sobre o parametro que
estd sendo estimado, enquanto os métodos cldssicos ndo (MARTZ, 2003). Os métodos classicos
baseiam-se exclusivamente nas informacgdes contidas nos dados, enquanto os métodos bayesianos
utilizam conhecimento prévio e experiéncia para embasar o processo de estimativa. Os métodos
bayesianos exigem a especificacdo de uma distribuicao a priori, que representa o grau de crenca
sobre o parametro antes da observa¢ao dos dados (LYNCH; BROWN, 2005). A distribui¢do a priori
¢ atualizada usando o teorema de Bayes para obter a distribui¢do a posteriori, que representa
o grau de crenga sobre o parametro apds a observagao dos dados (LYNCH; BROWN, 2005). Em
contraste, os métodos cldssicos usam estimativas pontuais e intervalos de confianca para resumir

os dados, o que pode resultar em perda de informa¢des (MARTZ, 2003).

Em relacdo aos pacotes objeto deste estudo, o changepoint € um pacote baseado
em métodos clédssicos paramétricos para detec¢iao de pontos de mudanga em séries temporais.
Ele permite a identificagdo de mudancas bruscas principalmente na média, usando estatisticas
como o método PELT (Pruned Exact Linear Time). Um exemplo de aplicabilidade pratica
para este pacote é encontrada na obra de R. Killick, P. Fearnhead & I. A. Eckley, cujo titulo
é: Optimal Detection of Changepoints With a Linear Computational Cost. E um artigo que
apresenta uma solugdo eficiente e precisa para detectar multiplos pontos de mudanga com base
em custo computacional linear. J4 o pacote changepoint . np, apesar de ser uma extensao do

pacote changepoint, tem como foco a utilizagdo de métodos ndo paramétricos. Ele permite



detectar pontos de mudanca sem assumir uma distribuicao especifica para os dados (por exemplo,
normalidade). Um exemplo de aplicabilidade pratica para este pacote € encontrada na obra de
Kaylea Haynes, Paul Fearnhead & Idris A. Eckley, cujo titulo é: A computationally efficient
nonparametric approach for changepoint detection. Basicamente, este artigo foca na deteccao
de pontos de mudanca univariados, que propde uma verossimilhanga ndo paramétrica baseada na

distribui¢do empirica.

Os outros dois pacotes inclusos s@o o bcp e o mcp. O bep € um modelo de pacote baseado
em inferéncia Bayesiana via amostragem MCMC, muito utilizado para detectar probabilidades
de mudanca ponto a ponto ao longo de uma série temporal. Sua fungao é gerar uma distribuicao
a posteriori para cada ponto ser um possivel ponto de mudanca. Um exemplo de aplicabilidade
prética para este pacote € encontrada na obra de Chandra Erdman & John W. Emerson, cujo titulo
€ bep: An R Package for Performing a Bayesian Analysis of Change Point Problems. Este artigo
¢ o oficial do pacote bcp. Basicamente, ele descreve a metodologia Bayesiana aplicada, baseada
em MCMC, e o mais interessante, da exemplos préticos da aplicagdo do método. Em relagao
ao pacote mcp, € um pacote qu permite construir modelos Bayesianos com um ou multiplos
pontos de mudanca. E ideal para modelar mudancas graduais ou mudangas de tendéncia em
vez de mudancas abruptas, supondo-se por exemplo em uma inclina¢ao negativa indicando uma
queda continua na vacina¢ao ao longo dos anos ap6s certo ponto. Um exemplo de aplicabilidade
pratica para este pacote € encontrada na obra de Jonas Kristoffer Lindelgv, cujo titulo é: mcp:
An R package for regression with multiple change points. Este artigo apresenta o pacote mcp
focado em modelos segmentados Bayesianos. Isso permite maior flexibilidade na especificacao

dos modelos antes e depois de cada ponto de mudanca.

Voltando ao método de DPM, pode-se dizer que ele tem sido muito utilizado na aplicagdo
de diversas dreas de pesquisa, principalmente em relagdo a imunizacdes de doengas e no nimero
de doses aplicadas. O estudo de You et al. (2021), por exemplo, tem como objetivo avaliar a
aplicabilidade de vérios métodos de DPM para verificacio de sinais na vigilincia da seguranga
de vacinas. O monitoramento da seguranca da vacina pés-licenciamento ajuda a distinguir as
verdadeiras reacOes adversas da vacina de eventos coincidentes ndo relacionados. Os riscos
potenciais a saude, associados as vacinas, estdo atraindo cada vez mais a atengdo do publico (YOU
etal., 2021; HAMBORSKY; KROGER et al., 2015). Em decorréncia do rapido desenvolvimento de
vacinas contra doencas, como a COVID-19 (GRAHAM, 2020), houve o aumento das preocupagdes
com a satide publica, principalmente relativas ao alcance da eficdcia das vacinas, sua seguranga e
aceitacdo. Essas questdes t€m sido relevantes para a obtencdo de credibidade da populacio (YOU
etal., 2021).

O inicio e o sucesso das campanhas de vacinacdo no Brasil se deu na década de 60, com a
vacinacao em massa da populacdo contra a Variola. A intencdo das campanhas era erradicar a
doenca. Em 1973 foi criado, por determinacdo do Ministério da Saudde, o Programa Nacional

de Imunizacdes (PNI) do Brasil. A fun¢do do Programa até entdo, era de incentivar agdes



em prol das imunizagdes devido a reduzida area para o nimero de doses aplicadas. Em 1975
foi institucionalizado o PNI, estimulando e expandindo a utilizacdo de agentes imunizantes,
buscando a integridade das a¢des de imunizagdes realizadas no pais. O Programa promoveu uma
série de beneficios a popula¢do, fazendo com que fossem eliminadas doencas do cendrio nacional
como a Poliomielite, a Sindrome da Rubéola Congénita e o Tétano Neonatal, entre outras doencas
imunopreveniveis. O Calendério Nacional de Vacinacao do Brasil contempla nao s6 criangas,
mas também adolescentes, adultos, idosos, gestantes e povos indigenas, disponibilizando na
rotina de imunizagao cerca de 20 vacinas para protecdo de toda a populacdo brasileira (SAUDE,
2024).



2 Metodologia

Neste trabalho serd realizada uma andlise estatistica para os dados de séries temporais,
referente ao niimero de doses aplicadas em Goiania, Estado de Goids e Brasil. Antes de indicar a
fonte de dados para este estudo, € preciso primeiramente compreender o que € o indicador de
"doses aplicadas por residéncia ou ocorréncia". Para isso, serd necessario recorrer a Saude (2025).
Segundo Sauide (2025) exitem painéis de monitoramento que sdo produzidos pelo Departamento
de Monitoramento, Avaliacdo e Disseminacdo de Informacdes Estratégicas em Saide (DEMAS)
em parceria com o Departamento de Imunizacdo e Doencgas Imunopreveniveis (DPNI). Os dados
apresentados por esses painéis sdo procedentes da Rede Nacional de Dados em Satde (RNDS).
O painel para o indicador de doses aplicadas por residéncia ou ocorréncia apresenta todas as
doses presentes na RNDS. Desse modo, apenas um tratamento € realizado, que seria considerar
apenas as doses validas com status final, assim removendo as doses excluidas. Ainda de acordo
com Satde (2025) o painel de doses aplicadas deve ser utilizado para mensurar as agdes dentro
de um territério, mas ndo deve ser utilizado para calcular as coberturas vacinais, conforme NOTA
TECNICA N° 117/2024-DPNI/SVSA/MS. O painel de doses aplicadas realiza o tratamento
com remogao das doses excluidas e ndo deve ser utilizado para calcular as coberturas e coortes

vacinais.

Partindo-se agora para indicar a fonte de dados deste estudo, pode-se dizer que os dados
para o indicador de nimero de doses aplicadas por residéncia foram extraidos do Sistema de
Informagao do Programa Nacional de Imuniza¢des (SIPNI), da Secretaria de Vigilancia em
Satde e Ambiente (SVSA) / Ministério da Saide (MS), obtidos a partir do site do Departamento
de Informética do Sistema Unico de Satide (DATASUS'), que abrange a Secretaria de Informacio
e Saude Digital / Ministério da Saide (SEIDIGI/MS) (SEIDIGI / MS). A extracao foi feita por
meio da ferramenta de tabulagdo Tabnet. O procedimento pdde ser feito da seguinte forma. Por
exemplo, para a coleta de dados da vacina BCG no Brasil, entre os anos de 1994 e 2022, bastou
conectar-se a plataforma do DATASUS e utilizando-se da ferramenta Tabnet, selecionou-se
"Unidade da Federacao" no menu linha, "Ano" no menu coluna e "BCG" no menu Medidas,
tudo dentro do quadro Imunizagdes - Cobertura - Brasil. Em seguida, selecionou-se os anos de
1994 a 2022 no quadro Periodos Disponiveis. Por fim, marcou-se a op¢do "Nenhum" em Gréfico
e clicou-se em "Mostra". E disponibilizada uma tabela onde a primeira coluna é denominada
"Unidade da Federac@o" e as demais colunas referem-se aos anos, variando entre 1994 a 2022.
Os dados estdo dispostos de forma que, em cada ano (coluna) ha um total de doses aplicadas (em
mihares) para cada ente da Federacdo. Para a obten¢ao dos dados do Brasil em determinado ano,
basta somar os valores totais de doses aplicadas (em milhares) de todos os entes da Federacao,

referente ao ano escolhido, desconsiderando a coluna e a linha denominada "Total". Os dados do

' Disponivel em: <http://tabnet.datasus.gov.br/cgi/dhdat.exe?bd_pni/cpnibr.def>


http://tabnet.datasus.gov.br/cgi/dhdat.exe?bd_pni/cpnibr.def
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Estado de Goids estdo dispostos na linha "Goids", entre os anos de 1994 e 2022. Para a extragdo
dos dados da capital Goiania, pode-se utilizar dos mesmos procedimentos, porém ao invés de se
selecionar "Unidade da Federacdo" no menu linha, seleciona-se "Capital". E disponibilizado em
uma tabela, os dados de todas as capitais brasileiras, inclusive de Goiania e do Distrito Federal.
Para este estudo, a extragdo dos dados de Goiania, Estado de Goids e Brasil foi feita entre os

meses de agosto a outubro de 2024.

Ainda em relacdo a base de dados da plataforma, € possivel incluir cerca de 20 tipos
diferentes de vacinas aplicadas nas cinco regides brasileiras. As imunizacdes compreendem o
combate as doengas como: BCG, Hepatite A e B, Rotavirus humano, Meningite, Poliomielite,
Febre Amarela, Sarampo, Caxumba, Rubéola, Difteria, Tétano, Coqueluche e Varicela. Para este
estudo, serdo consideradas apenas 3 (trés) vacinas: BCG, Hepatite B e Poliomielite. A escolha e
preferéncia se deu pelo fato de que as vacinas foram as mais procuradas entre os anos de 1994 e
2022. Além disso, s@o as tnicas que possuem dados mais completos no mesmo periodo e estdo

entre as mais importantes do Calendario Nacional e Imunizagdes.

A seguir serd feita uma andlise descritiva preliminar neste estudo para compreensao do
comportamento das séries para o nimero de doses aplicadas, em particular na busca de evidéncias
sobre a existéncia e quantidade de pontos de mudanga sob a tendéncia das séries. Posteriormente,
serdo aplicados modelos de pontos de mudanca, Classicos e Bayesianos, ja implementados em
pacotes R, como o mcp, 0 bcp, 0 changepoint € o changepoint.np. Através desses
modelos, seré possivel detectar periodos em que ocorreram mudangas significativas nas taxas
de vacinacgdo. Isso permitird identificar eventos ou politicas que possam ter influenciado essas

mudancas.

2.1 Descricao dos dados

Conforme mencionado anteriormente, os dados foram extraidos da plataforma do Departa-
mento de Informética do Sistema Unico de Sadde (DATASUS), uma fonte oficial do Ministério
da Saude do Brasil. A plataforma centraliza e organiza os registros de imunizacdes realizados em
todo o pais, proporcionando uma base de dados abrangente e aberta ao publico em geral. Além
disso, 0 DATASUS faz a coleta dos dados e os disponibiliza para pesquisa sobre satide ptiblica no
Brasil, incluindo informagdes provenientes de vacinagdo. A coleta de dados € produzida através
dos sistemas de informacao das Secretarias Estaduais e Municipais de Saude, o que garante a

abrangéncia e confiabilidade dos dados em nivel nacional.

O periodo de observacdo dos dados anuais de vacinacdo abrange 29 anos de dados historicos
(1994 a2022). Esse intervalo permite analisar variagdes nas taxas de vacinacgdo ao longo do tempo,
identificando possiveis mudancas no nimero de doses aplicadas que possam estar associadas a
alteracdes nas politicas publicas de saide, campanhas de vacinacao, surtos de doengas e outros

eventos relevantes para a saide publica. Os dados poderao ser melhor observados na Analise
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de Resultados deste estudo, quando serdo expostos os pontos de mudanca nos graficos de série

temporal e as justificativas para a detec¢do destes pontos.

Para a observacao dos dados, ainda foram consideradas neste estudo e conforme menci-
onadas anteriormente, trés vacinas que fazem parte do Calendario Nacional de Vacinacao do
Brasil, contemplando a populagdo em geral para diferentes faixas etarias e grupos de risco, como
criangas, adolescentes, adultos, idosos, gestantes e povos indigenas. Entre as vacinas analisadas,
destacam-se a BCG (Bacilo Calmette-Guérin), indicada para a prevencdo de formas graves
de tuberculose em criancas. A Hepatite B, um tipo de hepatite viral que acomete o figado e é
recomendada para todas as faixas etdrias de idade, sendo uma das vacinas de maior cobertura no
Brasil. E a Poliomielite, que é fundamental para a erradicacdo da Poliomielite no pais, aplicdvel

a criangas.

Os dados foram organizados em séries temporais, onde cada observacao representa a
quantidade de pessoas vacinadas em um determinado ano para cada tipo de vacina e unidade
geogréfica. A andlise foi conduzida nas séries de Goiania, Estado de Goids e Brasil. A seguir,
serdo apresentados as séries temporais e respectivos histogramas para melhor compreensao dos
conjuntos de dados. Os graficos de série temporal serdo utilizados com a intencdo e percepgao
prévia de identificar visualmente as possiveis mudangas no padrao do nimero de doses aplicadas
ao longo dos anos. Esses graficos permitem visualizar tendéncias (crescimento, queda ou estabi-
lidade), ajudam a identificar pontos de mudanca, rupturas ou anomalias nos dados. Além disso,
mostram padrdes sazonais ou ciclicos, caso existam (por exemplo, campanhas de vacina¢do em
certos periodos). J4 os histogramas serdo fundamentais para entender a distribui¢ao dos dados
em cada localidade, permitindo avaliar a necessidade de transformagdes e garantindo a validade

dos métodos estatisticos utilizados.
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Figura 2 — N° de doses aplicadas para vacinados BCG
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Fonte: Sistema de Informagdo do Programa Nacional de Imuniza¢des (SI-PNI/CGPNI/DEIDT/SVS/MS)

Figura 3 — N° de doses aplicadas para vacinados Hepatite B
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Figura 4 — N° de doses aplicadas para vacinados Poliomielite
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Figura 5 — Histograma: N° de doses aplicadas para vacinados BCG x N° de anos
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Figura 6 — Histograma: N° de doses aplicadas para vacinados Hepatite B x N° de anos
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Fonte: Sistema de Informagdo do Programa Nacional de Imuniza¢des (SI-PNI/CGPNI/DEIDT/SVS/MS)

Figura 7 — Histograma: N° de doses aplicadas para vacinados Poliomielite x N° de anos
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Com base nas medidas descritivas a seguir, podemos observar alguns aspectos importantes

a serem discutidos.
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Tabela 1 — Medidas descritivas para n° de doses aplicadas (valores em milhares para a média,
mediana, max. e min.)

Vacina Local Média | Mediana | Max. Min. C.V. (%) | Ass. | Cur.

BCG Goiania 112,87 116,27 171 48,68 21,08 -0,33 | 0,73
BCG | Est. Goids | 104,84 110,42 121,32 56,81 15,62 -1,23 | 0,63
BCG Brasil 2.790.67 | 2.927,20 | 3.168,53 | 1.288,38 14,41 -1,98 | 4,35
Hep. B | Goiania 73,72 88,61 132,03 0,00 48,74 -1,10 | 0,03
Hep. B | Est. Goids | 76,76 91,28 107,85 0,00 47,41 -1,36 | 0,22
Hep. B Brasil 2.112,23 | 2.484,23 | 2.795,37 | 229,72 37,85 -1,39 | 0,40
Pol. Goiania 89,10 92,78 108,05 37,78 18,18 -1,22 | 1,33
Pol. | Est. Goids | 92,79 98,08 112,35 37,28 17,85 -1,28 | 1,95
Pol. Brasil 2.451,10 | 2.634,19 | 2.870,75 | 810,01 18,61 -1,74 | 3,38

Fonte: Sistema de Informagao do Programa Nacional de Imunizacdes (SI-PNI/CGPNI/DEIDT/SVS/MS)

Em geral, as médias e medianas para o nimero de doses aplicadas tendem a ser préximas
na maioria das vacinas e regides, o que sugere uma distribui¢cdo relativamente simétrica para
alguns dos conjuntos de dados. Na Tabela 1, para Goiania e Estado de Goias por exemplo, as
médias e medianas sdo mais proximas entre si, refletindo em um nimero de doses aplicadas
similar para a capital e para o Estado ao longo dos anos. No entanto, em alguns casos, como para
a BCG e para a Poliomielite (Brasil), a médias e medianas sdo consideravelmente mais altas
(2.790,67 e 2.451,10, respectivamente) em comparacao as outras localidades, o que € esperado,

dado que representam o niimero de doses em nivel nacional, abrangendo muito mais individuos.

O valor maximo (Max.) da Tabela 1, reflete o pico do numero de doses aplicadas em algum
ano especifico, enquanto o minimo (Min.), também referente a Tabela 1, revela os periodos
de doses aplicadas mais baixos. Para as séries de Hepatite B em Goiania e para o Estado de
Goias, o minimo foi de 0,00, o que indica que houve anos em que o nimero de doses aplicadas
foi extremamente baixo, inexistente ou que houve auséncia de dados no periodo (problema no
registro). Em contraste, as vacinas BCG e Poliomielite em nivel nacional mantiveram niveis
minimos mais elevados, sugerindo uma maior regularidade no nimero de doses aplicadas ao

longo dos anos.

O Coeficiente de Variacdo (C.V.), indicado na Tabela 1, € interpretado como a variabilidade
dos dados em relagdo a média, usualmente expresso em porcentagem. Um C.V. mais alto indica
uma maior variabilidade relativa em relacdo a média. Um C.V. € considerado baixo (indicando um
conjunto de dados razoavelmente homogéneo) quando for menor ou igual a 25%. Entretanto, esse
padrdo varia de acordo com a aplicagdo. Por exemplo, em medidas vitais (batimento cardiaco,
temperatura corporal, etc) espera-se um C.V. muito menor do que 25% para que os dados sejam
considerados homogéneos (SHIMAKURA, 2005). Na Tabela 1, as séries para a Hepatite B em
Goiania (48.74%) e no Estado de Goiés (47.41%), apresentaram coeficientes de variacdo altos,

0 que significa que o nimero de doses aplicadas nesses locais foi bastante irregular ao longo
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dos anos, com flutuacdes significativas. As séries para a BCG e para a Poliomielite, tanto em
Goiania quanto no Estado de Goiés e no Brasil, t€m coeficientes de variacdo mais baixos (ex.:
BCG-Brasil com 14.41%), indicando uma variagdo menor ao longo dos anos € um nimero de

doses aplicadss mais consistente.

Segundo Maciel (2021) a assimetria (g1), indicada na Tabela 1 por Ass., ¢ uma medida
do grau de simetria em torno da média dos dados. Essa medida pode ser interpretada tanto
visualmente quanto numericamente. Ainda de acordo com Maciel (2021) existem basicamente
trés classificacdes em relagdo a assimetria: gl =0, a distribuicao € simétrica; gl > 0, a distribui¢do
€ assimétrica positiva (a direita); e gl < 0, a distribuicao € assimétrica negativa (a esquerda).
Analisando os valores de assimetria apresentados na Tabela 1, nenhuma das séries tem valor igual
a zero, mas algumas estdo relativamente proximas, como BCG em Goiénia (-0,33), indicando
que sdo moderadamente simétricas, mas ainda apresentam uma leve inclinac¢do para a esquerda.
A assimetria negativa encontrada em todas as séries temporais (mais forte em BCG-Brasil: -1,98
e Poliomielite-Brasil: -1,74) indica que os dados tendem a ser assimétricos para a esquerda,
com uma cauda mais longa do lado esquerdo da distribuicao. Isso sugere que houve mais anos
com nimero de doses aplicadas mais elevado, enquanto os valores mais baixos foram menos

frequentes.

Para Maciel (2021) a curtose (kurtosis, em ingl€s), indicada na Tabela 1 por Cur., representa
o grau de achatamento da distribui¢do, isto €, quao espalhados os dados estdo em torno da média.
Ela descreve a forma da distribuicdo dos dados em relacdo a "altura" e a "largura” da curva.

Indica a forma da "cauda" da distribuigao.

Figura 8 — Tipos de curtose
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Fonte: (MACIEL, 2021)

A referéncia para a distribuicdo normal na medida de curtose que esta sendo utilizada é

curtose = (. Vale ressaltar que a proximidade da distribui¢do dos dados a curva normal € um
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pré-requisito para a utilizagc@o de alguns pacotes em estudo neste trabalho. Em Maciel (2021) a
curtose € representada por g2. Quando g2 = 0, a curva € normal padrao, isto €, mesoctirtica, ou
seja, tem uma forma semelhante a da curva normal, com caudas moderadas e um pico moderado.
J4 quando a g2 > 0, o grau de achatamento € baixo e a curva € leptocurtica, apresentando um pico
mais alto e caudas mais pesadas do que a curva normal, indicando maior concentracio de valores
proximos a média e eventos extremos mais frequentes. Por fim, quando a g2 < 0, o grau de
achatamento € alto e a curva € platicurtica, apresentando um pico mais baixo e caudas mais leves,
indicando uma distribui¢do mais achatada e menos concentrada em torno da média. Valores de
curtose maiores sugerem a presenga de valores extremos, enquanto valores mais baixos indicam

uma distribui¢ao mais uniforme e menos propensa a outliers (Figura 8).

Com base nas medidas de curtose apresentadas na Tabela 1, pode-se dizer que a série BCG
em Goiania (0,73) e para o Estado de Goids (0,63) possuem valores de curtose préximos de zero,
indicando distribui¢cdes mesocurticas, ou seja, com formas semelhantes a curva normal, sem
extremos muito pronunciados. Fator semelhante ocorre com a série Hepatite B, onde Goiania
(0,03) e Estado de Goids (0,22) também possuem valores muito préximos de zero. Isso implica

uma relativa estabilidade no nimero de doses aplicadas desses locais.

Os resultados apresentados para as medidas de assimetria e curtose na Tabela 1, estao
diretamente atrelados a caracteriza¢do dos histogramas apresentados nas Figuras 5, 6 e 7. Para
o numero de doses aplicadas da BCG em Goiénia (Figura 5), o histograma apresentou uma
distribuicao com concentragdo relativamente uniforme, mas deslocada a esquerda. No Estado de
Goiéas e no Brasil, houve uma alta concentragcao préximo de 110 (em milhares) para o Estado
de Goiés e 3.000 (em milhares) para o Brasil, com algumas observacdes muito baixas (cauda
longa a esquerda) em ambos os casos. Em relacdo ao nimero de doses aplicadasa da Hepatite B
(Figura 6), as distribuicdes se mantiveram muito dispersas, com alta concentragdo em alguns
locais e reduzida em outros, mas ainda apresentando uma relativa cauda a esquerda, no caso do
Brasil. A presenca de valores minimos iguais a zero indica que os histogramas apresentaram
concentragdo proxima de zero. J4 para o nimero de doses aplicadas da Poliomielite em Goiania
(Figura 7), o histograma apresentou distribuicao assimétrica a esquerda, com pouca dispersao.
No Brasil, o histograma apresentou comportamento semelhante ao de Goiania, porém com
dispersao moderada. No Estado de Goids, a concentracdo maior em torno da média indica um
histograma mais pontudo, mas ainda assimétrico a esquerda. Essas caracteristicas indicam que
os histogramas refletem padroes de nimero de doses aplicadas mais homogéneos em locais
menores (como Goiadnia) e maior variabilidade em nivel nacional, influenciada pela disparidade

de vacinacdo em diferentes regides do Brasil.

Em suma, as medidas descritivas para o nimero de doses aplicadas indicaram os seguintes
apontamentos. Uma andlise comparativa entre regides sugere que o nimero de doses aplicadas
no Brasil € mais estdvel ao longo do tempo, como indicado pelo menor coeficiente de variacao

em relacdo as demais regides. As séries para Hepatite B em Goiania e para o Estado de Goids
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se destacam pela alta variabilidade e irregularidade nas doses aplicadas ao longo dos anos,
possivelmente refletindo uma maior inconstincia em programas de vacinacio ou desafios locais
especificos. As distribuicdes do ntimero de doses aplicadas no Brasil, especialmente para BCG e
Poliomielite, mostraram maior concentragdo em torno da média, o que pode refletir periodos de
grande adesdao ou campanhas especificas de vacinacdo em massa. Essas conclusdes fornecem
uma visdo geral das tendéncias de doses aplicadas em diferentes escalas regionais e podem
apontar para a necessidade de politicas publicas direcionadas para estabilizar e aumentar a adesdo

em regides com alta variabilidade, como em Goiania e no Estado de Goiés.

2.2 Descricao geral de pacotes: changepoint, changepo-
int.np, bcp e mep

2.2.1 Pacote changepoint

O pacote changepoint do R é baseado em uma abordagem classica. Ele implementa
diversos métodos principais e especializados de pontos de mudanca para identificar um ou
multiplos pontos de mudancga nos dados (KILLICK, 2024).

O changepoint oferece de forma tnica, uma escolha de algoritmos de busca para a
deteccdo de multiplos pontos de mudancga, além de uma variedade de estatisticas de teste. Em
particular, o pacote implementa algoritmos de busca para uma selecdo de tipos populares de
pontos de mudanga e penalidades (KILLICK; ECKLEY, 2014). Esse pacote ainda pode estimar
mudangas em médias (cpt.mean), variancia (cpt.var) ou ambas (cpt.meanvar). Cada uma dessas
funcgdes oferece diferentes métodos de segmentacdo, como "AMOC" (At Most One Change),
baseado na deteccao de uma unica mudanga (PAGE, 1954); "PELT" (Partitioning Estimation
using Likelihood) (KILLICK; FEARNHEAD; ECKLEY, 2012); "BinSeg"(Segmentac¢do Bindria)
(FRYZLEWICZ, 2014); e "SegNeigh"(Segmentagdo por Vizinhanca) (AUGER; LAWRENCE, 1989),
estes trés ultimos para multiplas mudancas. Ainda segundo Lindelgv (2024b) o changepoint
€ um pacote semiautomatico, pois através dele € possivel definir o nimero de pontos de mudanca
usando um parametro denominado "Q". O padriao de pontos de mudanca utilizado € cinco. O

pacote ndo estima incertezas, nem executa verificagdo de modelo.

Conforme Lindelgv (2024b) a seguir temos um exemplo de aplicacdo com a plotagem de
um grafico do modelo changepoint para dados sequenciais, através de um conjunto de dados
denominado "df", simulado pelo préprio autor e contendo uma série com n=100 observacdes, na

qual hd uma mudanca na média no tempo t=30.
library (changepoint)

# Simular
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set.seed (2025)
df = data.frame (
= 1:100,

X
y = c(rnorm (30, 2), rnorm(40, 0), rnorm(30, 1))
fit_changepoint = cpt.mean (dfSy)
# Retornar as estimativas
c(ints = param.est (fit_changepoint) $Smean,

cp = cpts(fit_changepoint))

plot (fit_changepoint)

Figura 9 — Exemplo de identificacdo de ponto de mudanca na média pelo pacote changepoint.

Em vermelho, a média estimada.
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2.2.2 Pacote changepoint.np

100

O pacote changepoint .np no R é uma extensao do pacote changepoint, focado em

métodos nao paramétricos para a deteccdo de pontos de mudanga em séries temporais. Ele utiliza

algoritmos avancados, como o PELT (Pruned Exact Linear Time) - utilizando a distribui¢ao

empirica dos dados para detectar mudangas nos padrdes, sem pressupor distribuicdes especificas

(HAYNES; FEARNHEAD; ECKLEY, 2017).

Ainda segundo Haynes, Fearnhead e Eckley (2017) este pacote oferece flexibilidade na

escolha do nimero de pontos de mudanga usando multiplas penalizacdes ao invés de uma
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Unica, permitindo uma andlise mais abrangente. Penaliza¢des sdo usadas para equilibrar a
complexidade do modelo e o ajuste aos dados. Uma penalizagdo maior tende a identificar
menos pontos de mudanca, priorizando modelos mais simples. Penaliza¢cbes menores permitem
identificar mais pontos de mudanca, ajustando-se melhor a detalhes nos dados, mas correndo
o risco de superajuste. Em suma, a penalizacdo mais alta detecta mudangas globais, como por
exemplo a implementacdo de uma campanha nacional. Enquanto a penalizagdo mais baixa

identifica mudangas locais, como variacdes anuais em uma capital especifica.

A seguir sera apresentado um exemplo tipico de aplicagdo do modelo changepoint .np
para um conjunto de dados HeartRate deste pacote, contendo frequéncias cardiacas registradas
durante uma corrida. As frequéncias cardiacas sdo registradas ao longo do tempo (em segundos),
contendo 1.160 pontos de dados. O c6digo nao contém configuracdes defaut e foram geradas por
Haynes, Fearnhead e Eckley (2017).

# Carregar os dados
library (changepoint .np)
data (HeartRate)

# Ajustar o modelo

cptHeartRate <- cpt.np(HeartRate,

penalty = "CROPS",

pen.value = c (5, 200),

method = "PELT",

test.stat = "empirical_distribution",

class = TRUE,
minseglen = 2,

nquantiles = 4 x log(length (HeartRate)))

# Grafico com rétulos personalizados
plot (cptHeartRate, ncpts = 11, main = "Analise de Pontos de
Mudanca", axes = FALSE, xlab = "", ylab = "")

# Adicionar os eixos com rétulos personalizados
axis(l, at = pretty(l:length (HeartRate)),
labels = pretty(l:length(HeartRate))) # Eixo X

axis (2, las = 2) # Eixo Y

# Adicionar rdétulos dos eixos
title(xlab = "Tempo (em segundos)", ylab = "Frequéncia cardiaca

(batimentos por segundo)")
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Figura 10 — Exemplo de grafico modelo changepoint.np para o conjunto de dados HeartRate
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2.2.3 Pacote bcp

O bcp € um pacote Bayesiano. Ele detecta automaticamente pontos de mudanca e tipos
de segmento (quantidade) usando abordagem de particdo aleatéria de dados sequenciais. O
pacote ainda fornece estimativas da média de cada bloco da parti¢do estimada e probabilidade a
posteriori de ponto de mudanga para cada local. Além disso, tem pouca funcionalidade adicional.
O método summary transmite as mesmas informacdes que o grafico plotado (LINDEL@V, 2024b).
Neste estudo, tomaremos como ponto de mudanca o local com probabilidade a posteriori superior
a0,5.

Ainda sobre o bcp, € um pacote R que fornece uma implementacido do modelo de parti¢do-
produto de Barry e Hartigan (1993) para o problema de pontos de mudanca com erros normais
usando Cadeia de Markov Monte Carlo. Ele também se estende a metodologia para modelos
de regressao em um grafico conectado (WANG; EMERSON, 2015). Isso permite a estimativa de
modelos de ponto de mudanga com respostas multivariadas (WANG; ERDMAN; EMERSON, 2019).

Segundo Erdman e Emerson (2007) os principais objetos retornados pela funcao bcp()
sdo: posterior.mean: vetor das médias a posteriori; e posterior.prob: vetor da probabilidade a

posteriori de um ponto de mudanca em cada posigao.

Ainda de acordo com Erdman e Emerson (2007) o pacote gera dois graficos através da
funcao plot(): Médias a posteriori (mostra os dados originais junto com as médias a posteriori e

Probabilidade a posteriori de mudancga (proporcao de iteragdes indicando pontos de mudanca).
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As fungdes summary() e print() imprimem uma tabela com as probabilidades de mudanga,

médias e desvios padrdo a posteriori.

A seguir serd apresentado um exemplo descrito no help do pacote bcp. Ilustra-se a
aplicacdo em dados simulados sendo presentes dois pontos de mudanca na média da série (=50
e t=100).

# Carregar o pacote necessario

library (bcp)

# Gerar os dados
set.seed (2025)

X <= c¢(rnorm(50), rnorm(50, 5, 1), rnorm(50))

# Aplicar o bcp
bcp.la <= bcp(x)

# Resumo dos resultados

summary (bcp.la)

# Configurar layout para dois graficos lado a lado

par (mfrow = c(1l, 2))

# Grafico 1: Probabilidade a Posteriori de Ponto de Mudanca
plot (bcp.laSposterior.prob, type = "1", col = "blue", 1lwd = 2,

xlab = "Localizacgao", ylab = "Probabilidade a Posteriori")

# Grafico 2: Médias a Posteriori com Série Temporal
plot (x, type = "1", col = "darkgreen", 1lwd = 2,
xlab = "Localizacao", ylab = "Médias a posteriori
com série temporal")
lines (bcp.laSposterior.mean, col = "red", 1lwd = 2) # Médias

a posteriori
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Figura 11 — Exemplo de grafico modelo bcp: O grafico a esquerda representa as probabilidades
a posteriori de pontos de mudanca (linha azul). J4 o grafico a direita representa as
médias a posteriori (linha vermelha) com série temporal (linha verde).
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2.2.4 Pacote mcp

O mcp usa regressdo para identificar um ou miltiplos pontos de mudanca entre segmentos
lineares generalizados e hierdrquicos usando inferéncia bayesiana. O pacote visa fornecer
flexibilidade maxima para andlises com conhecimento a priori sobre o nimero de pontos de

mudanca e a forma dos segmentos intermedidrios (LINDEL@V, 2020b).

Ainda de acordo com Lindelgv (2024b) o pacote mcp possui algumas caracteristicas
peculiares tais como: O mcp permite especificar a estrutura do segmento, mas sem precisar ser
compartilhada para todos os segmentos; Estima a distribui¢do a posteriori para cada ponto de
mudanca; O pacote implementa pontos de mudancga varidveis, ou seja, permitindo diferengas por
grupo em pontos de mudanga enquanto compartilha todos os outros parametros; Faz regressao
por segmento na variancia e autocorrelacdo por meio dos termos sigma() e ar(); Possui teste de

hipétese flexivel, incluindo teste de existéncia de um ponto de mudanca.

A seguir serd apresentado um exemplo de aplicacdo do pacote mcp. A configuragdo do
codigo foi desenvolvida por Lindelgv (2020a) e serd utilizada apenas como uma exemplificacdo
do pacote em questdo. E bom salientar também que no exemplo é identificado no maximo
2 (dois) pontos de mudanga, porém durante a aplicacdo deste pacote nos dados de cobertura
vacinal, poderdo ser identificados 2 (dois) ou mais pontos de mudanga. Ainda sobre este exemplo,
Lindelgv (2020a) faz a simulacao de um conjunto de dados brutos denominado de "df", conforme

veremos no codigo abaixo:
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# Carregando o pacote
library (mcp)
options (mc.cores = 3)
empty = mcp (model, sample = FALSE)
# Simulando os dados
set.seed (42)
df = data.frame(x = 1:50) # x_1
dfSy = emptyS$simulate( # associado a y_1
X = dfs$x,
ce_l =12, cp_2 = 30,
int. 1 =5, int_2 =5, int_3 = 5,
x 2 =20.5, x.3 =-0.005,
sigma_1 = 2
)
# Modelo com trés segmentos
model = list (

y ~ 1, # Constante inicial

~ X, # Primeiro segmento linear apdés o ponto de
mudanca

~ X # Segundo segmento linear apds o segundo

ponto de mudancga

# Priori para os parémetros do modelo

prior = list(
cp_1l = "dunif (10, 50)", # Primeiro ponto de mudanca
cp_2 = "dunif (20, 50)", # Segundo ponto de mudanca
X_2 = "dnorm(0, 3) T(0, )", # Inclinacdo do segundo segmento
x_3 = "dnorm(0, 3)", # Inclinacdo do terceiro segmento
int_3 = "int_1" # Conexdo entre interceptos

)

# Ajustar o modelo

fit = mcp(model, data = df, prior = prior, sample = "post")

# Gerar o grafico da posteriori ajustada sem HDI
plot (fit) +
ggplot2::ggtitle ("Posteriori ajustada")
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Figura 12 — Resultado grafico do pacote mcp. Série de dados (pontos pretos), amostras da
distribui¢do conjunta a posteriori (linhas cinzas) e densidades a posteriori de pontos
de mudanca (linhas azuis).

Posteriori ajustada

Fonte: (LINDEL@V, 2020a)

Tabela 2 — Pardmetros no nivel populacional.

Name Mean Lower Upper Rhat n.eff
cp_1 19,80 12,0106 33,59 1 102
cp_2 30,62 28,9884 47,49 1 2756

A funcao "summary(fit)"'produz estimativas numéricas de cada parametro e medidas de

convergéncia. A Tabela 2 acima apresenta as estimativas associadas aos pontos de mudanca.
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3 Comparacao entre o numero de doses
aplicadas: Goiania, Estado de Goias e
Brasil

3.1 Pacote changepoint

Na andlise de pontos de mudanga das vacinas BCG, Poliomielite e Hepatite B foram usadas
séries das localidades Goiania, Estado de Goids e Brasil. O primeiro método aplicado foi do
pacote changepoint no R. Os resultados mostraram que ndo foram identificados pontos de
mudanga significativos para as vacinas BCG e Poliomielite, logo resultados e gréaficos foram
suprimidos do texto. Esse resultado sugeriu que o nimero de doses aplicadas para essas vacinas

permaneceram estaveis ao longo do periodo analisado.

Figura 13 — Resultados changepoint: n° de doses aplicadas para Goiania, Estado de Goids e
Brasil - Hepatite B

Goiania Goias Brasil

W W L

Log vacinados
Log Yacinados
Log Vacinados

LI I e | LA s LI I e o |
1894 1997 2000 2003 2006 2008 2012 2015 2018 2021 1984 1997 2000 2003 2006 2008 2012 2015 2018 2021 1894 1897 2000 2003 2006 2008 2012 2015 2018 2021

Ano Ano Ano

Fonte: Sistema de Informacao do Programa Nacional de Imunizacdes (SI-PNI/CGPNI/DEIDT/SVS/MS)

Em contrapartida, a andlise da vacina da Hepatite B (Figura 13) revelou similaridade nos
pontos de mudanca e diferencas nas médias de vacinados. Em Goiania, no Estado de Goids e no
Brasil foi identificado apenas um tnico ponto de mudanca, o ano de 1997. Sendo que em Goiania,

as médias de vacinados (log) giraram em torno de 0,255 ou 1,8 (em milhares) até 1997 e 4,402
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ou 25.220 (em milhares) apds o mesmo ano. Enquanto que para o Estado de Goids, as médias de
vacinados (log) giraram em torno de 0,902 ou 7,8 (em milhares) até 1997 e 5,360 ou 229.086,77
(em milhares) apés o mesmo ano. J4 para o Brasil, as médias giraram em torno de 6,07 ou
1.174.897,64 (em milhares) até 1997 e 7,80 ou 63.095.734,45 (em milhares) apds o mesmo ano.
Esse ponto de mudanga na vacinagdo da Hepatite B indica possiveis alteracdes nos padrdes
de vacinacao que podem estar associadas a fatores como a implementagdo de novas politicas

publicas de saide, campanhas de vacinacdo especificas, ou melhorias no acesso a vacina.

E relevante considerar que o final da década de 1990 foi marcado por um esforgo crescente
em expandir o ndmero de doses aplicadas no Brasil, com campanhas amplas e aprimoramento
dos sistemas de distribui¢do de vacinas. Tais fatores podem ter contribuido para um aumento
significativo no nimero de doses aplicadas para a Hepatite B, refletido nos pontos de mudanca
observados. Desde 1998, o Programa Nacional de Imuniza¢des (PNI), do Ministério da Satde,
recomenda a vacinacdo universal das criangas contra Hepatite B a partir do nascimento. A
aplicac@o da primeira dose nas primeiras 12-24h de vida resulta em elevada eficdcia na prevengao
da infec¢do vertical. A partir de 2001, a faixa etédria foi ampliada até 19 anos de idade, SES-SP
(2007). Datf a justificativa do incentivo a vacinagdo a partir de 1997 e o crescimento continuo a
partir de 1998.

Esses achados indicam que, embora as vacinas da BCG e da Poliomielite tenham mantido
um numero de doses aplicadas relativamente estdvel, a vacina da Hepatite B apresentou um
comportamento diferenciado. Isso refor¢a a importancia de politicas publicas direcionadas e a ne-
cessidade de monitoramento continuo do niimero de doses aplicadas para atender adequadamente

as mudancas nas demandas de sadde publica, principalmente para o publico infantil.

3.2 Pacote changepoint .np

Para Killick, Fearnhead e Eckley (2012) o pacote changepoint . np é adequado para
dados que ndo seguem uma distribuicdo especifica, permitindo sua aplicacdo direta em séries
temporais de contagem ou outras séries que ndo atendem as suposi¢cdes de normalidade e homo-
cedasticidade. Isso significa que ele permite analisar dados sem a necessidade de transformacdes
logaritmicas ou outras adaptacdes. Essa caracteristica € especialmente ttil para dados brutos ou
com distribuicdes assimétricas, como é frequentemente o caso em dados de contagem, tornando

o0 changepoint .np flexivel para uma ampla variedade de anélises.
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Figura 14 — Resultados changepoint.np: n° de doses aplicadas Goiania, Estado de Goiés e Brasil
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Fonte: Sistema de Informagdo do Programa Nacional de Imuniza¢des (SI-PNI/CGPNI/DEIDT/SVS/MS)

Os gréficos da Figura 14 indicam que foi identificado um tnico ponto de mudanga para
Goiania, dois pontos de mudanca para o Estado de Goids e trés pontos de mudanca para o Brasil.
Em Goiania, as mudangas ocorreram no ano de 2010 (redugao relativa no nimero de vacinados
de 2010 até 2011). J& para o Estado de Goids, as mudangas ocorreram nos anos de 2003 (aumento
significativo no nimero de vacinados até o ano de 2004) e 2014 (reducao significativa no nimero
de vacinados até o ano de 2017). Em relacdo ao Brasil, essas mudangas ocorreram nos anos
de 1996 (aumento relativo no nimero de vacinados até o ano de 1998), 2006 e 2014 (redugdes
significativas no nimero de vacinados até o ano de 2008 e 2017, respectivamente). Ainda com
relagdo a Goidnia, as médias de vacinados giraram em torno de 118 (em milhares) até 2010 e
108 (em milhares) apds 0 mesmo ano. Para o Estado de Goids, as médias de vacinados giraram
em torno de 111 (em milhares) até 2003 e 121 (em milhares) apds o mesmo ano. Até 2014, essas
médias permaneceram em torno de 115 (em milhares) e 89 (em milhares) apds o0 mesmo ano. Ja
para o Brasil, as médias de vacinados giraram em torno de 2.740 (em milhares) até 1996 e 3.150
(em milhares) ap6s o0 mesmo ano. Até 2006, essas médias permaneceram em torno de 3.150 (em
milhares) e 2.995 (em milhares) apds o0 mesmo ano. As médias de vacinados giraram em torno
de 2.995 (em milhares) até o ano de 2014 e cairam para 2.600 (em milhares) apds 0 mesmo ano.
E possivel observar que as médias de vacinados para Goidnia e para o Estado de Goids, nos anos
de 2010 e 2003 respectivamente, estdo bem préximas, o que nao ocorre em relacdo as médias do

Brasil, ja que a populagdo € consideravelmente maior.

Em 2010, Goiania obteve uma queda relativa no nimero de vacinados da BCG, o que
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provavelmente pode ter sido explicado pela baixa procura da populagdo pela vacina, a falta
da mesma ou de campanhas de incentivo a vacina¢do. Em 2003, estava sento testada a vacina
MVAS8SA - vacina com vetor viral recombinante (Vaccinia virus atenuado), expressando Ag 85
A de M. tuberculosis. Considerada segura, apresentou boa resposta em populagdes de cobaias
nao infectadas. Apresentou também boa resposta imune (celular) em populacdes de cobaias
previamente vacinadas com BCG. Em 2003 foi iniciado estudo de fase 2 na Africa do Sul
(PEREIRA SUSAN M SOUZA DANTAS, 2007). O teste desta vacina pode ter influenciado a vacinagdo
da BCG no Estado de Goids e consequentemente no aumento do nimero de doses aplicadas de
2003 a 2004. Apesar da conquista da vacina BCG, um novo desafio esteve presente: a queda no
mumero de doses aplicadas. Em 2020, o niimero de doses aplicadas da BCG foi de 73,51%, indice
bem inferior comparado aos anos anteriores (SAUDE, 2021). Isso deve explicar a acentuada queda
da vacinagdo da BCG com ligeiros picos de aumento a partir de 2008 no Brasil e principalmente
a partir 2014 no Estado de Goids. Vale destacar o aumento expressivo do nimero de doses

aplicadas na década de 90, com um ponto de mudanca no Brasil em 1996.

Figura 15 — Resultados changepoint.np: n° de doses aplicadas Goiania, Estado de Goiéas e Brasil
- Hepatite B
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Fonte: Sistema de Informagdo do Programa Nacional de Imuniza¢des (SI-PNI/CGPNI/DEIDT/SVS/MS)

Os graficos da Figura 15 indicam que foram identificados dois pontos de mudanga para
Goiania e trés pontos de mudanca tanto para o Estado de Goids como para o Brasil. Em Goiania,
as mudancas ocorreram nos anos de 1998 (aumento significativo no nimero de vacinados até o
ano de 1999) e 2016 (redugdo pouco significativa no nimero de vacinados até o ano de 2017). J4
para o Estado de Goids e para o Brasil, essas mudangas seguiram o mesmo padrdo de Goiénia,

diferindo apenas em rela¢do ao ano de 2003 para 2004, onde houve um aumento relativo no
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nimero de vacinados. Ainda com relacdo a Goilnia, as médias de vacinados giraram em torno
de 10 (em milhares) até 1998 e 135 (em milhares) ap6s o0 mesmo ano. Até 2016, essas médias
permaneceram em torno de 98 (em milhares) e 72 (em milhares) apds o0 mesmo ano. Para o
Estado de Goids, as médias de vacinados giraram em torno de 5 (em milhares) até 1998 e 90
(em milhares) apds o mesmo ano. Até 2003, essas médias permaneceram em torno de 91 (em
milhares) e 96 (em milhares) ap6s o mesmo ano. As médias de vacinados giraram em torno
de 104 (em milhares) até o ano de 2016 e cairam para 80 (em milhares) apés o mesmo ano. Ja
para o Brasil, as médias de vacinados giraram em torno de 240 (em milhares) até 1998 e 2000
(em milhares) apds o mesmo ano. Até 2003, essas médias permaneceram em torno de 2000 (em
milhares) e 2750 (em milhares) ap6s 0 mesmo ano. As médias de vacinados giraram em torno de
2770 (em milhares) até o ano de 2016 e cafram para 2250 (em milhares) apés o mesmo ano. E
possivel observar que as médias de vacinados para Goiania e para o Estado de Goids, nos anos
de 1998 e 2016 estdo bem préximas, o que ndo ocorre em relacdo ao Brasil, j4 que a populagdo é

consideravelmente maior.

Como ja mencionado anteriormente, o final da decdda de 90 foi marcado por campanhas
de vacinagdo infantil para a Hepatite B, dai o aumento signifcativo de vacinados de 1997 a
1998. J4 o aumento relativo de vacinados de 2003 a 2004 pode ter sido promovido em fung¢do da
Portaria n° 597, de 08 de abril de 2004, que instituiu, em todo territério nacional, os calendarios
de vacinagio, dentre eles, o da Hepatite B (SAUDE, 2004). Em 2016, foi regulamentada a Portaria
SECTICS/MS n° 25, de 18 de maio de 2023, que indicava a vacina da Hepatite B por meio do
SUS, para toda populacao, independentemente da faixa etdria ou da presenca de vulnerabilidades
(SAUDE, 2023). Apesar disso, a baixa procura pela vacina pode ter sido o fator preponderante

para a queda do niimero de vacinados entre 2016 e 2017.
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Figura 16 — Resultados changepoint.np: n° de doses aplicadas Goiania, Estado de Goiés e Brasil
- Poliomielite
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Fonte: Sistema de Informagdo do Programa Nacional de Imuniza¢des (SI-PNI/CGPNI/DEIDT/SVS/MS)

Os graficos da figura 16 indicam que foi identificado um tnico ponto de mudanca para
Goiania, dois pontos de mudancga para o Estado de Goids e trés pontos de mudancga para o Brasil.
Em Goiania, as mudangas ocorreram no ano de 2014 (redugdo relativa no niimero de vacinados
de 2014 até 2017). J4 para o Estado de Goids, as mudancas ocorreram nos anos de 1998 (aumento
significativo no nimero de vacinados até o ano de 2000) e 2015 (reducao significativa no nimero
de vacinados até o ano de 2016). Em relacdo ao Brasil, essas mudangas ocorreram nos anos
de 1999 (aumento relativo no nimero de vacinados até o ano de 2001), 2009 e 2015 (redugdes
graduais no nimero de vacinados até o ano de 2021, com ligeiros picos de aumento). Ainda com
relacdo a Goiania, as médias de vacinados giraram em torno de 91 (em milhares) até 2014 e 74
(em milhares) ap6s o mesmo ano. Para o Estado de Goids, as médias de vacinados giraram em
torno de 90 (em milhares) até 1998 e chegaram a 110 (em milhares) no ano 2000. Até 2015,
essas médias permaneceram em torno de 95 (em milhares) e chegaram em 82 (em milhares) em
2016. J4 para o Brasil, as médias de vacinados giraram em torno de 3.400 (em milhares) até 1999
e 3.600 (em milhares) até o ano de 2002. Até 2009, essas médias permaneceram em torno de
3.600 (em milhares) e 3.400 (em milhares) até o ano de 2010. As médias de vacinados giraram
em torno de 3.200 (em milhares) até o ano de 2015 e cairam para 2.600 (em milhares) apds o
mesmo ano. E possivel observar que as médias de vacinados para Goiania e Estado de Goids,
estdo proximas, porém em anos distintos. H4 um ponto de mudan¢a em comum, entre o Estado

de Goiés e o Brasil, que € o ano de 2015. No entando, as médias de vacinados sao bem distintas.

A Poliomielite ¢ uma doenga grave que pode causar paralisia irreversivel num em 200
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casos e, desses, 5% a 10% podem morrer na sequéncia da doenca. Desde 1988, o nimero
diminuiu em mais de 99%. De acordo com a Organizacdo Mundial de Satde, em 2013 foram
reportados apenas 406 casos. Em 2014, a poliomielite permanece endémica somente em trés
paises: Afeganistdo, Nigéria e Paquistdo (CUF, 2024). Por estas informacdes, pode-se notar
que as décadas de 80 e 90 foram marcadas por vérias campanhas de vacinagdo em relacdo a
Poliomielite, acompanhado do crescente indice de vacinados. O que comprova os pontos de
mudanca dos anos de 1998 para o Estado de Goids e 1999 para o Brasil. Em decorréncia da
reducio do nimero de casos da doenga e consequentemente da procura pela vacina, o nimero
de vacinados também diminuiu sustancialmente, principalmente a partir de 2009 no Brasil, em

2014 para Goiania e em 2015 para o Estado de Goids e para todo territério nacional.

3.3 Pacote bcp

Para aplicar o pacote bcp a dados de contagem, € necessario fazer algumas consideragdes
sobre os dados e os parametros do modelo. Considerando que o bcp € um modelo particao
produto, construido sobre a condi¢do de normalidade dos dados, entdo para o seu uso em dados
de contagem, a transformacao logaritmica é recomendada. Isso ajuda a estabilizar a variancia e

aproximar a distribui¢ao dos dados a uma distribui¢do normalizada.

Figura 17 — Resultados bep: n° de doses aplicadas Goidnia - BCG. A esquerda probabilidades
a posteriori de ponto de mudanca. A direita, médias a posteriori (linha vermelha)
sobreposta a série temporal (linha verde).
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Fonte: Sistema de Informagdo do Programa Nacional de Imuniza¢des (SI-PNI/CGPNI/DEIDT/SVS/MS)

O grafico da esquerda (Figura 17), possui probabilidade a posteriori acima de 0,5 (0,784),

sugerindo como ponto de mudanca o ano de 2015. Ja o gréfico da direita, também da mesma
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figura, indica que as médias a posteriori de vacinados (log) giram em torno de 4,80 ou (63.095,73
em milhares) até 2015, e redugdo para 4,50 ou (31.622,78 em milhares) aps 0 mesmo ano. Essa
queda pode ser explicada pelo fato do nimero de doses aplicadas do imunizante cair de 105%,
em 2015, para 68,6% em 2021. Apesar de ser obrigatdria para recém-nascidos, a vacina BCG
- que protege contra as formas graves da tuberculose - registrou baixos indices de cobertura
apos o ano de 2015 (GANDRA, 2022). Isso explica o alto indice de vacinados em 2015 e o seu

decaimento apds esse mesmo ano.

Figura 18 — Resultados bep: n° de doses aplicadas Estado de Goids - BCG. A esquerda proba-
bilidades a posteriori de ponto de mudanca. A direita, médias a posteriori (linha
vermelha) sobreposta a série temporal (linha verde).
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Fonte: Sistema de Informacao do Programa Nacional de Imunizacdes (SI-PNI/CGPNI/DEIDT/SVS/MS)

O grafico da esquerda (Figura 18), possui probabilidades a posteriori acima de 0,5 (0,562;
0,938 e 0,856), sugerindo respectivamente como pontos de mudanga os anos de 2014, 2015
e 2019. Ja o grafico da direita, também da mesma figua, indica que as médias a posteriori de
vacinados (log) giram em torno de 4,80 ou (63.095,73 em milhares) até 2015, e redugao para 4,70
ou (50.118,72 em milhares) apds o mesmo ano. Para 2015, as médias a posteriori de vacinados
(log) giram em torno de 4,70 ou (50.118,72 em milhares) até 2015, e reducdo para 4,50 ou
(31.622,78 em milhares) ap6s o mesmo ano. Para o ano de 2019, as médias a posteriori de
vacinados (log) giram em torno de 4,50 ou (31.622,78 em milhares) até 2019, e redugdo para

4,40 ou (25.118,86 em milhares) apds 0 mesmo ano.

O motivo do ponto de mudanga para o ano de 2015 provavelmente se justifica pelos
mesmos critérios abordados para Goiania. O que pode ter ocorrido também para o ano anterior,
2014. Ja para o ano de 2019, o Estado de Goids deve ter conseguido provavelmente o mesmo
éxito do Estado do Espirito Santo. Em 2019, a cobertura da BCG no Estado do Espirito Santo



3.3. PACOTE BCP 32

foi de 90,10%, antecedida por 99,98% em 2018 (SESA, 2024). No Estado de Goids, apds o ano

de 2019, ocorreu uma reducao do nimero de doses aplicadas até o ano de 2021.

Figura 19 — Resultados bep: n°® de doses aplicadas Brasil - BCG. A esquerda probabilidades a
posteriori de ponto de mudanca. A direita, médias a posteriori (linha vermelha)
sobreposta a série temporal (linha verde).

10
8.0

08
I

76
I

Probabilidade a Posteriori
04

Médias a Posteriori de Log Vacinados

T4

02
I

72
I

0.0
I

T T T T T T T T T T 1T T T T T T T T T T T T T T T T T 11 T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1T 1T T T T T T T T 11
1994 1997 2000 2003 2006 2009 2012 2015 2018 2021 1994 1997 2000 2003 2006 2009 2012 2015 2018 2021

Ano Ano

Fonte: Sistema de Informagdo do Programa Nacional de Imuniza¢des (SI-PNI/CGPNI/DEIDT/SVS/MS)

O gréfico da esquerda (Figura 19), possui probabilidades a posteriori acima de 0,5 (0,726;
0,910; 0,822; 0,7141; 0,874 e 0,858), sugerindo respectivamente como pontos de mudanga os
anos de 1995, 1996, 2015, 2018, 2019 e 2021. Ja o gréifico da direita, da mesma figura, indica que
as médias a posteriori de vacinados (log) giram em torno de 7,80 ou (6.309.573,44 em milhares)
até 1995; 7,90 ou (7.943.282,35 em milhares) até 1996; 8,0 ou 100.000.000 (em milhares) até
2015; 7,90 ou (7.943.282,35 em milhares) até 2018; 7,80 ou (6.309.573,44 em milhares) até
2019 e 7,70 ou (5.011.872,34 em milhares) até 2021.

Em relagdo aos pontos de mudanga dos anos de 1995 e 1996, o crescente nimero de
vacinados se deve sobretudo ao fato de que as décadas de 80 e 90 foram marcadas por vérias
campanhas de vacinacdo em relacdo a BCG, acompanhado do crescente indice de vacinados.
Apesar de ser obrigatéria para recém-nascidos, a vacina BCG - que protege contra as formas
graves da tuberculose - registrou baixos indices de cobertura ap6s o ano de 2015 até 2021.
Segundo o Datasus, do Ministério da Saude, o numero de doses aplicadas do imunizante caiu
de 105%, em 2015, para 68,6% em 2021 (GANDRA, 2022). Isso explica o indice praticamente
constante de vacinados de 1997 até 2015 no Brasil e o seu decaimento gradual apds esse mesmo

ano, principalmente em 2018 e 2019, tendo uma alavancada apenas em 2021.
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Figura 20 — Resultados bep: n° de doses aplicadas Goidnia - Hepatite B. A esquerda probabi-
lidades a posteriori de ponto de mudanca. A direita, médias a posteriori (linha
vermelha) sobreposta a série temporal (linha verde).
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Fonte: Sistema de Informagdo do Programa Nacional de Imuniza¢des (SI-PNI/CGPNI/DEIDT/SVS/MS)

O gréfico da esquerda (Figura 20), possui probabilidades a posteriori acima de 0,5 (0,772;
1,0; 1,0 e 0,610), sugerindo respectivamente como pontos de mudanca os anos de 1995, 1997,
1998 e 2016. J4 o gréfico da direita, da mesma figura, indica que as médias a posteriori de
vacinados (log) giram em torno de 0,10 ou (1.26 em milhares) até¢ 1995; 0,40 ou (2,51 em
milhares) até 1997; 3,0 ou (1000 em milhares) até 1998 e 5,0 ou (100.000 em milhares) até 2016.

A vacina contra hepatite B foi introduzida a partir de 1990 para pacientes politransfundidos
e renais cronicos em tratamento em Centros de Diélise. Em 1991 a sua utilizacdo foi ampliada
para os profissionais de saide. A partir de setembro de 1998 passou a fazer parte do calendério
bésico (Resolugdo SS-28 de 10-02-1999, corrigida em 03-03-1999)(SES/SP, 2024). A partir
dessas informacdes, € possivel deduzir que realmente houve um crescimento do nimero de doses
aplicadas durante toda a década de 90, justificando os pontos de mudanga para os anos de 1995,
1997 e 1998 em Goiania. A partir de janeiro de 2016, os servicos de unidades de satide adotam
as alteracdes aprovadas pelo Programa Nacional de Imunizagdes (PNI) para o calendario basico
de vacinagdo. Com isso, a vacinac@o de rotina introduz novos esquemas vacinais e algumas
mudancas, como a extensdo universal da vacina contra a Hepatite B para todas as faixas etdrias
(SESA/CE, 2015). Apesar do incentivo do PNI para crescimento do numero de doses aplicadas, o
nimero de pessoas que procuraram pela vacina da Hepatite B diminuiu relativamente nos anos

seguintes a 2016 em Goiania.
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Figura 21 — Resultados bep: n° de doses aplicadas Estado de Goids - Hepatite B. A esquerda
probabilidades a posteriori de ponto de mudanca. A direita, médias a posteriori
(linha vermelha) sobreposta a série temporal (linha verde).
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Fonte: Sistema de Informacao do Programa Nacional de Imunizacdes (SI-PNI/CGPNI/DEIDT/SVS/MS)

O gréfico da esquerda (Figura 21), possui probabilidades a posteriori acima de 0,5 (1,0;
0,926; 1,0; 1,0 e 0,960), sugerindo respectivamente como pontos de mudancga os anos de 1995,
1996, 1997, 1998 e 2016. J4 o gréfico da direita, da mesma figura, indica que as médias a
posteriori de vacinados (log) giram em torno de 0,0 ou (1.0 em milhares) até 1995; 1,2 ou (2,51
em milhares) até 1996; 1,2 ou (15,85 em milhares) até 1997; 1,9 ou (79,43 em milhares) até
1998 e 4,5 ou (31.622,78 em milhares) até 2016.

O crescimento do nimero de doses aplicadas para a Hepatite B no Estado de Goids foi
acompanhado pelo crescimento em Goiania, justificado pelo éxito da vacinacdo na década de
90. Dai o aparecimento de varios pontos de mudanga como nos anos de 1995, 1996, 1997 e
1998. Para o ponto de mudanga no ano de 2016, o grifico do Estado de Goids é semelhante ao de
Goidnia. Apesar da vacinacdo permanecer crescente € constante de 1999 até 2016, o que se nota
p6s-2016 € um decaimento relativo de vacinados, mesmo com incentivos de policas publicas
como do PNI.
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Figura 22 — Resultados bep: n° de doses aplicadas Brasil - Hepatite B. A esquerda probabilidades
a posteriori de ponto de mudanca. A direita, médias a posteriori (linha vermelha)
sobreposta a série temporal (linha verde).
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Fonte: Sistema de Informagdo do Programa Nacional de Imuniza¢des (SI-PNI/CGPNI/DEIDT/SVS/MS)

O gréfico da esquerda (Figura 22), possui probabilidades a posteriori acima de 0,5 (1,0;
1,0; 1,0; 1,0; 0,584; 0,848 e 0,774), sugerindo respectivamente como pontos de mudanca os anos
de 1995, 1996, 1997, 1998, 1999, 2016 e 2018. Ja o grafico da direita, da mesma figura, indica
que as médias a posteriori de vacinados (log) giram em torno de 0,0 ou (1,0 em milhares) até
1995; 1,2 ou (2,51 em milhares) até 1996; 0,9 ou (7,94 em milhares) até 1997; 1,9 ou (79,43 em
milhares) até 1998; 4,5 ou (31.622,78 em milhares) até 2016 e 4,2 ou (15.848,93 em milhares)
até 2018.

Os pontos de mudanga para os anos de 1995, 1997, 1998 e 2016 coincidiram para Goiania,
Estado de Goias e Brasil. Além disso, as médias a posteriori estdo muito proximas. Isso pode
ser justificado principalmente devido a alguns fatores relacionados a consisténcia nos dados,
similaridade nas tendéncias subjacentes e uniformidade de politicas publicas de vacinagdo. Os
anos mencionados coincidem com periodos em que politicas de vacina¢do amplas e coordenadas
foram implementadas no Brasil, como o Programa Nacional de Imunizacdes (PNI). Essas
politicas frequentemente t€ém impacto uniforme em diferentes escalas geogréficas (local, estadual
e nacional), resultando em padrdes similares nos dados do nimero de doses aplicadas. Além disso,
os dados de vacina¢do de Goiania, Estado de Goids e Brasil estdao intimamente relacionados,
pois os dados de Goidnia contribuem para os dados estaduais de Goids, que, por sua vez,
fazem parte dos dados nacionais. Esse vinculo pode levar a médias a posteriori semelhantes,
especialmente em periodos com mudangas significativas nas taxas de vacinacao. Campanhas de

vacinagdo frequentemente afetam simultaneamente diversas regides devido a sua implementacao
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coordenada. Por exemplo, em 1997 e 1998, houve um esfor¢o nacional para ampliar o nimero de
doses aplicadas para a Hepatite B, o que pode ter resultado em mudancas consistentes nos niveis
de vacinacdo. Modelos como os do pacote bcp identificam mudancas baseando-se nas variacoes
de médias entre segmentos dos dados. Quando os padrdes de mudanga sdo muito marcantes
(como um aumento significativo nos niveis de vacina¢do), o modelo tende a detectar essas
mudancas de forma similar para diferentes conjuntos de dados com tendéncias correlacionadas.
Outro fator a ser considerado € que os dados utilizados t€m origem na mesma fonte (Sistema
de Informacdo do Programa Nacional de Imuniza¢des (SI-PNI/CGPNI/DEIDT/SVS/MS)), que
utiliza metodologias padronizadas para coleta e consolidacdo. Isso reduz a variacdo devido
a diferencas de metodologia, contribuindo para médias similares. Essas razdes combinadas
explicam por que os valores a posteriori calculados pelo modelo para esses anos apresentam

proximidade nas trés escalas geogréficas.

Figura 23 — Resultados bep: n° de doses aplicadas Goidnia - Poliomielite. A esquerda proba-
bilidades a posteriori de ponto de mudanca. A direita, médias a posteriori (linha
vermelha) sobreposta a série temporal (linha verde).
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Fonte: Sistema de Informac@o do Programa Nacional de Imunizagdes (SI-PNI/CGPNI/DEIDT/SVS/MS)

O grafico da esquerda (Figura 23), possui probabilidade a posteriori acima de 0,5 (0,544),
sugerindo como ponto de mudancga o ano de 2015. J4 o grafico da direita, da mesma figura, indica
que a média a posteriori de vacinados (log) gira em torno de 4,40 ou (25.118,86 em milhares)

até 2015, e reducgdo para 4,30 ou (19.952,62 em milhares) apds 0 mesmo ano.

A queda do nimero de vacinados para a Poliomielite p6s-2015 pode ter sido feita pela
baixa procura do imunizante pela populacdo de Goiania e Brasil, ja4 que houveram inclusive

alerta do risco da volta da doenga pela Fiocruz, conforme informado por Dandara (2022).
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Figura 24 — Resultados bep: n° de doses aplicadas Estado de Goids - Poliomielite. A esquerda
probabilidades a posteriori de ponto de mudanca. A direita, médias a posteriori
(linha vermelha) sobreposta a série temporal (linha verde).
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Fonte: Sistema de Informagdo do Programa Nacional de Imuniza¢des (SI-PNI/CGPNI/DEIDT/SVS/MS)

O gréfico da esquerda (Figura 24), possui probabilidades a posteriori acima de 0,5, ou
seja, 0,646, sugerindo como ponto de mudanga o ano de 1997 e 0,892, sugerindo como ponto de
mudanga o ano de 2015. J4 o gréfico da direita, da mesma figura, indica que a média a posteriori
de vacinados (log) gira em torno de 4,30 ou (19.952,62 em milhares) até 1997, e reducao
para 0,005 ou (1,0116 em milhares) apés o mesmo ano. Ja para 2015, a média a posteriori
de vacinados (log) gira em torno de 4,50 ou (31.622,78 em milhares), e redugdo para 4,40 ou

(25.118,86 em milhares) apds 0 mesmo ano.

Conforme Paulo (1997) em 1996 e 1997, o Ministério da Saide fez campanhas de vacinacao
contra a Poliomielite em duas fases. Todas as criancas menores de 5 anos, mesmo as que foram
vacinadas na primeira fase da campanha, deveriam procurar um dos 130 mil postos de imunizag¢ao
do pais para receber nova dose da vacina contra pdlio. Isso sugere que a queda do ndmero de
doses aplicadas p6s-1997 ndo foi por falta de incentivo por campanhas de vacinagdo, nem falta
do imunizante, mas sim pela baixa procura da populagdo pela vacina. E isso com certeza afetou
também o Estado de Goids. Como informado anteriormente, a queda do ndmero de vacinados
para a Poliomielite p6s-2015 pode ter sido feita pela baixa procura do imunizante pela populacio
de Goiania, Estado de Goids e Brasil, j4 que houveram inclusive alerta do risco da volta da

doenca pela Fiocruz, conforme informado por Dandara (2022).
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Figura 25 — Resultados bep: n° de doses aplicadas Brasil - Poliomielite. A esquerda probabi-
lidades a posteriori de ponto de mudanca. A direita, médias a posteriori (linha
vermelha) sobreposta a série temporal (linha verde).
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Fonte: Sistema de Informacao do Programa Nacional de Imunizacdes (SI-PNI/CGPNI/DEIDT/SVS/MS)

O gréfico da esquerda (Figura 25), possui probabilidades a posteriori acima de 0,5, ou
seja, 0,902, sugerindo como ponto de mudanca o ano de 1996; 0,920, sugerindo como ponto
de mudanca o ano de 2015 e 0,786, sugerindo como ponto de mudanga o ano de 2019. J4d o
grafico da direita, da mesma figura, indica que a média a posteriori de vacinados (log) gira em
torno de 7,60 ou (3.981.071,71 em milhares) até 1996, e aumento para 7,80 ou (6.309.573,44 em
milhares) apds 0 mesmo ano. Para 2015, a média a posteriori de vacinados (log) gira em torno
de 7,90 ou (7.943.282,35 em milhares), e redu¢ao para 7,80 ou (6.309.573,44 em milhares) apés
0 mesmo ano. Ja para 2019, a média a posteriori de vacinados (log) gira em torno de 7,80 ou
(6.309.573,44 em milhares), e redugdo para 7,60 ou (3.981.071,71 em milhares) apés o mesmo

ano.

Conforme o que foi dito para o Estado de Goids, o ano de 1996 foi marcado por campanhas
de vacinacdo em todo o territorio nacional, porém a reducdo do nimero de vacinados pds-1996
¢ deduzida pela baixa procura da populagcdo pelo imunizante. O mesmo pode-se dizer para
p6s-2015 e p6s-2019.

3.3.1 Analise de convergéncia para o pacote bcp

A convergéncia das cadeias MCMC (Monte Carlo Markov Chain) foi avaliada por meio
do fator de escala de reducdo potencial (Rhat) e da estatistica de tamanho efetivo da amostra
(Neff). Apenas as cadeias associadas aos pontos de mudanca estimados foram consideradas na

andlise. Na métrica Rhat valores proximos de 1 indicam boa convergéncia, enquanto valores
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significativamente maiores que 1 sugerem possiveis problemas. Os valores de Neff representam
os tamanhos efetivos das amostras utilizadas na estimagdo. Valores mais altos indicam maior
eficiéncia na amostragem. Além das duas estatisticas, foi utilizado o gréfico de trajetdria das
cadeias (traceplot) como diagnéstico visual, permitindo verificar a estacionariedade e auséncia de
tendéncias sistemdticas nas amostras geradas. Os gréficos traceplot estao presentes no Apéndice
A. Os valores das estatisticas de convergéncia sdo apresentados nas Tabelas 3, 4 e 5 para as

vacinas BCG, Hepatite B e Poliomielite respectivamente.

Tabela 3 — Valores de Rhat e Neff (Tamanho Efetivo) para os pontos de mudanca estimados nas
séries temporais da vacina BCG.

Localidade Ano | Rhat Neff
Goidnia 2015 | 1,0186 | 129,3367
Estado de Goids | 2014 | 1,0117 | 339,8414
Estado de Goias | 2015 | 1,0066 | 344,6476
Estado de Goias | 2019 | 1,0243 | 94,7119

Brasil 1995 | 1,0236 | 196,7405
Brasil 1996 | 1,0135 | 243,4445
Brasil 2015 | 1,0230 | 123,0892
Brasil 2018 | 1,0117 | 170,6473
Brasil 2019 | 1,0002 | 187,7158
Brasil 2021 | 1,0089 | 81,0604

Tabela 4 — Valores de Rhat e Neff (Tamanho Efetivo) para os pontos de mudanga estimados nas
séries temporais da vacina Hepatite B.

Localidade Ano | Rhat Neff

Goiania 1995 | 1,0137 | 346,3365
Goiania 1997 | 1,0095 | 400,8841
Goiania 1998 | 1,0147 | 311,5250

Goidnia 2016 | 1,0013 | 205,9976
Estado de Goias | 1995 | 1,0002 | 315,4085
Estado de Goids | 1996 | 1,0045 | 441,8842
Estado de Goias | 1997 | 0,9992 | 438,0507
Estado de Goias | 1998 | 0,9992 | 222,2022
Estado de Goias | 2016 | 0,9994 | 340,5348

Brasil 1995 | 0,9995 550
Brasil 1996 | 0,9995 550
Brasil 1997 | 0,9994 | 258,3345
Brasil 1998 | 0,9994 | 258,3345
Brasil 1999 | 1,0009 | 378,2896
Brasil 2016 | 1,0154 | 452,5818

Brasil 2018 | 1,0341 | 274,6344
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Tabela 5 — Valores de Rhat e Neff (Tamanho Efetivo) para os pontos de mudanca estimados nas
séries temporais da vacina Poliomielite.

Localidade Ano | Rhat Neff
Goiania 2015 | 1.0021 | 82.8128
Estado de Goias | 1997 | 0,9993 | 138,3955
Estado de Goias | 2015 | 1,0072 | 162,1854

Brasil 1996 | 1,0083 | 253,9379
Brasil 2015 | 1,0046 | 241,4364
Brasil 2019 | 0,9983 | 234,5269

Os valores de Rhat e Neff apresentados nas trés tabelas fornecem informagdes importantes
sobre a convergéncia e a eficiéncia das amostras geradas pelos modelos aplicados as séries
temporais das vacinas BCG, Hepatite B e Poliomielite. O Rhat € uma métrica que avalia a
convergéncia dos modelos. Valores proximos de 1 indicam boa convergéncia, enquanto valores

significativamente maiores que 1 sugerem possiveis problemas.

Na Tabela 3 (BCQG), os valores de Rhat variam de 1,0002 a 1,0243, indicando que, em
geral, os modelos convergiram adequadamente, com algumas oscilacdes leves acima de 1,02.
Na Tabela 4 (Hepatite B), os valores de Rhat variam de 0,9992 a 1,0341. Apesar de a maioria
estar proxima de 1, valores acima de 1,03 (como o de 2018 no Brasil) podem indicar ligeiras
dificuldades de convergéncia em pontos especificos. Na Tabela 5 (Poliomielite), os valores de
Rhat variam entre 0,9983 e 1,0083. Esses resultados mostram uma excelente convergéncia para

os modelos associados a essa vacina.

Os valores de Neff representam os tamanhos efetivos das amostras utilizadas na estimagao.
Valores mais altos indicam maior eficiéncia na amostragem. Na Tabela 3 (BCG), os valores
variam amplamente, desde 81,0604 até 344,6476. Os tamanhos efetivos mais baixos, como o
de 81,0604, sugerem menor eficiéncia, mas ainda sdo suficientes para a validacdo do modelo.
Na Tabela 4 (Hepatite B), os valores de Neff sdo consistentemente elevados, chegando a 550
em vdrias estimativas. Isso indica excelente eficiéncia amostral, mesmo nos pontos onde o Rhat
¢ ligeiramente mais alto. Na Tabela 5 (Poliomielite), os valores de Neff variam de 82,8128 a
253,9379, indicando uma eficiéncia de moderada a boa na amostragem. Nenhum valor sugere

ineficiéncia critica.

De forma geral, os valores de Rhat e Neff indicam que os modelos convergiram adequa-
damente e geraram estimativas confidveis para a maioria dos pontos de mudanga. Apesar de
pequenas variagdes, os resultados mostram que os modelos foram eficientes na estimagao dos
parametros, e os valores de Rhat e Neff estdo dentro de faixas aceitdveis para analises Bayesianas.
Apenas pequenos ajustes ou verificacOes adicionais podem ser necessarios nos casos onde Rhat

se aproxima ou excede ligeiramente 1,03, como na Tabela 4 para o Brasil em 2018.
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3.4 Pacote mcp

No pacote mcp do R, é possivel modelar dados de contagem aplicando distribui¢des
adequadas, como a Poisson ou a Binomial Negativa, que sdo recomendadas para dados de
natureza discreta e para lidar com varidncias caracteristicas de contagens. Isso permite construir
modelos de pontos de mudanga para contagens, como em dados de eventos ou incidéncias, onde
a variabilidade € melhor capturada por essas distribui¢des em vez da normal. Essa abordagem
Bayesiana possibilita uma andlise de pontos de mudanca, oferecendo inferéncias que consideram

a incerteza dos parametros e das proprias mudancas detectadas nos dados (LINDEL@V, 2024a).

Para os graficos deste pacote serd utilizada a fun¢do gaussiana com transformacao logarit-
mica, que pode ser usada em dados de contagem para estabilizar a variancia e tornar os dados
mais proximos de uma distribui¢ao normal, facilitando a modelagem e anélise, especialmente
em modelos de regressdo. A transformacao logaritmica € ttil em dados onde a variabilidade
aumenta com a média, uma caracteristica comum em contagens. Ao aplicar essa transformacao,
a distribuicao dos dados pode ser aproximada por uma normal, tornando apropriado o uso de

uma fun¢do gaussiana no modelo ajustado (LINDEL@V, 2024a).

Nao foram identificados pontos de mudanga significativos para o nimero de doses aplicadas
da BCG e da Poliomielite. Também nao foram observadas probabilidades a posteriori relevantes
para essas vacinas. Essas probabilidades seriam necessdrias para considerar algum local como
ponto de mudanca. Esse resultado sugere que o nimero de doses aplicadas para essas vacinas
permaneceram estaveis ao longo do periodo analisado. A seguir serdo analisados os graficos do

pacote mcp para a Hepatite B.

Figura 26 — Resultados fornecidos pelo pacote mcp a série de n° de doses aplicadas vacinados
Hepatite B, Goiania
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Fonte: Sistema de Informagdo do Programa Nacional de Imuniza¢des (SI-PNI/CGPNI/DEIDT/SVS/MS)
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Tabela 6 — Pardmetros populacionais estimados pelo modelo ajustado - Hepatite B, Goiania.

Parametro Est. Pontual | Lim. Inferior | Lim. Superior | Rhat | n_eff
Ano_2 -0,005 -0,035 0,023 1 411
cp_1 (Ponto de Mudanga) 1997,967 1997,014 2000 1 550
int_I (Intercepto Antes) 0,461 -0,096 1,10 1 718
int_2 (Intercepto Depois) 4,496 4,069 4,90 1 377
sigma_1 (Variabilidade) 0,445 0,326 0,580 1 3282

Os resultdos encontrados para o grafico da Figura 26 e da Tabela 6, indicam que o ponto
de mudancga estimado ocorre por volta do ano 1998 (estimativa pontual= 1997,967). O modelo
ajustado no mcp utiliza uma abordagem probabilistica que ndo limita os pontos de mudanga
a valores inteiros (como anos inteiros). Em vez disso, calcula a localizagdo mais provavel do
ponto de mudanca em um espaco continuo. O valor 1997,967 significa que o ponto de mudanga
ocorre muito proximo de 1998. Esse pequeno valor decimal (0,967) € uma caracteristica do
ajuste continuo, mas pode ser interpretado praticamente como o ano de 1998. O intervalo de
credibilidade para o ponto de mudanga (1997,014 a 2000) ajuda a entender a incerteza associada
a essa estimativa. Vale ressaltar ainda que o valor 1997,014 reflete a estimativa pontual da
localizacdo do ponto de mudanga, calculada a partir da distribuicao a posteriori estimada pelo
modelo mcp. Em modelos bayesianos como este, cada parametro possui uma distribui¢do a
posteriori (estimada com base nos dados e nas suposi¢cdes do modelo). A média a posteriori € o

valor médio dessa distribuicdo e € usada como a melhor estimativa pontual para o parametro.

Os resultados também da Tabela 6 fornecem informagdes importantes, como a inclinagao
antes do ponto de mudanca (Ano_2), que é ligeiramente negativa (-0,005), sugerindo uma
leve diminuic¢do na variavel resposta ao longo do tempo antes do ponto de mudanga. Contudo,
o intervalo de credibilidade € amplo (-0,035 a 0,023), incluindo zero, o que indica que nao
ha evidéncias estatisticas robustas para uma tendéncia clara nesse periodo. Apds o ponto de
mudanca, o intercepto (int_2) é consideravelmente maior (4,496) em relacio ao intercepto antes
do ponto de mudanca (int_I = 0,461). Isso sugere um aumento significativo apds a mudanga.
O intervalo de credibilidade para int_2 (4,069 a 4,90) € mais estreito, indicando maior certeza
em relac@o a essa estimativa. A variabilidade dos dados (sigma_1) ¢ moderada, com uma média
de 0,445 e um intervalo de credibilidade entre 0,326 e 0,580. Isso sugere que os dados ao redor
da média sdo relativamente consistentes, o que aumenta a confianga nas tendéncias observadas.
Todos os valores de Rhat estdo exatamente iguais a 1, indicando uma excelente convergéncia do
modelo. Os valores de n_eff sdo altos, especialmente para sigma_1I (3282), confirmando que a

amostragem foi eficiente e que as estimativas sdo confidveis.

Ainda sobre os resultados encontrados da Tabela 6, podemos concluir que o ponto de
mudanca identificado em 1998 reflete uma alteragdo significativa nos niveis de doses aplicadas;

O numero de doses aplicadas aumentou substancialmente apds esse ponto de mudanca; A
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inclinacdo apds o ponto de mudanca € incerta, mas o aumento nos niveis médios sugere que

intervengdes ou mudangas implementadas apos 1998 tiveram um impacto positivo.

Figura 27 — Resultados fornecidos pelo pacote mcp a série de n° de doses aplicadas vacinados
Hepatite B, Estado de Goids
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Fonte: Sistema de Informacao do Programa Nacional de Imunizacdes (SI-PNI/CGPNI/DEIDT/SVS/MS)

Tabela 7 — Parametros populacionais estimados pelo modelo ajustado - Hepatite B, Estado de

Goias.

Parametro Est. Pontual | Lim. Inferior | Lim. Superior | Rhat | n_eff
Ano_2 (Inclinag@o Antes) -0,0079 -0,027 0,011 1 864
cp_1 (Ponto de Mudanca) 2000 1998,018 2000 1 6058

int_I (Intercepto Antes) 0,77 0,457 1,10 1 5645
int_2 (Intercepto Depois) 4,60 4,352 4,90 1 886
sigma_1 (Variabilidade) 0,350 0,257 0,45 1 3576

Os resultados encontrados para o gréfico da Figura 27 e da Tabela 7, indicam que o ponto

de mudanca estimado ocorre por volta do ano 2000, com maior concentragdo em 1998,018

a 2000. Isso sugere uma alteracdo significativa no comportamento da varidvel resposta nesse

intervalo de tempo. A estimativa pontual da inclinac¢do antes do ponto de mudanga € ligeiramente

negativa (-0,0079), sugerindo uma tendéncia de diminui¢do na variavel resposta ao longo do

tempo. Contudo, o intervalo de credibilidade (-0,027 a 0,011) inclui zero, indicando que nio ha

evidéncias estatisticas robustas para confirmar uma tendéncia clara nesse periodo. O intercepto

antes do ponto de mudancga € 0,77, com intervalo de credibilidade entre 0.457 e 1,10, mostrando

incertezas moderadas nessa estimativa. Este valor reflete a média da varidvel resposta antes da

mudancga. O intercepto apds o ponto de mudanca é significativamente maior (4,60), com um
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intervalo mais estreito (4,352 a 4,90), o que indica maior confianga nessa estimativa. A diferenca
entre int_I e int_2 sugere uma mudanga substancial no comportamento da varidvel resposta,
indicando aumento apds o ponto de mudanca. A variabilidade média dos dados € moderada
(0,35), com um intervalo de credibilidade relativamente estreito (0,257 a 0,45). Esses valores
mostram que os dados tém dispersado relativamente consistente em torno da média, permitindo
maior confianca nas tendéncias observadas. Todos os valores de Rhat sdo iguais a 1, indicando
uma excelente convergéncia do modelo. Os valores de n_eff sdo altos, especialmente para cp_I

e sigma_1, indicando eficiéncia na amostragem e maior confiabilidade nas estimativas.

Figura 28 — Resultados fornecidos pelo pacote mcp a série de n° de doses aplicadas vacinados
Hepatite B, Brasil
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Fonte: Sistema de Informacao do Programa Nacional de Imunizacdes (SI-PNI/CGPNI/DEIDT/SVS/MS)

Tabela 8 — Parametros populacionais estimados pelo modelo ajustado - Hepatite B, Brasil.

Parametro Est. Pontual | Lim. Inferior | Lim. Superior | Rhat | n_eff
Ano_2 (Inclinagido Antes) -0,0062 -0,02 0,0066 1 832
cp_1 (Ponto de Mudanga) 2000 1998,020 2000 1 6040

int_I (Intercepto Antes) 6,10 5,85 6,30 1 4995
int_2 (Intercepto Depois) 7,90 7,68 8,10 1 845
sigma_1 (Variabilidade) 0,240 0,18 0,31 1 3322

Os resultados encontrados para o grafico da Figura 28 e da Tabela 8, indicam que o ponto de
mudanca foi estimado em torno do ano 2000, com um intervalo de credibilidade bastante estreito
(1998,020 a 2000), indicando alta certeza sobre a localizagdo da mudanca. O elevado valor
de n_eff (6040) reforca a precisdo dessa estimativa. O valor estimado de —0,0062 indica uma

leve tendéncia de diminuicdo antes do ponto de mudancga. Contudo, o intervalo de credibilidade



3.5. COMPARACAO ENTRE OS PACOTES ESTATISTICOS APLICADOS 45

amplo (—0,020 a 0,0066) inclui zero, o que demonstra que a evidéncia para essa tendéncia nao
¢ estatisticamente robusta. O intercepto antes do ponto de mudanca € 6,10, enquanto apds a
mudanca € significativamente maior (7,90), com intervalos de credibilidade (5,85 a 6,30 para
int_I e 7,68 a 8,10 para int_2). Essa diferenga indica um aumento claro na varidvel resposta
apo6s o ponto de mudanca. O valor estimado médio de sigma_1 é 0,24, com um intervalo de
credibilidade (0,18 a 0,31). Essa variabilidade € relativamente baixa, o que sugere consisténcia
nos dados em torno da média. Todos os valores de Rhat sdo iguais a 1, indicando que as cadeias
MCMC convergiram adequadamente. Os valores elevados de n_eff para todos os parametros,
especialmente para cp_1 (6040) e sigma_1I (3322), confirmam a eficiéncia da amostragem e a

confiabilidade das estimativas.

Dos resultados encontrados nos trés graficos e tabelas para o nimero de doses aplicadas
da Hepatite B, chega-se a conclusao de que os nimeros foram praticamente os mesmos. Foi
obtido apenas um tnico ponto de mudanca para Goiania, no caso o ano de 1998, e um tnico
ponto de mudancga para Estado de Goids e Brasil, ambos em 2000. Esses pontos se justificam
conforme ja mencionado anteriormente, considerando que a década de 90 foi marcada por um
esforco crescente em expandir o nimero de doses aplicadas para a Hepatite B no Brasil até o ano

2000, com campanhas amplas e aprimoramento dos sistemas de distribui¢cao de vacinas.

3.5 Comparacao entre os pacotes estatisticos aplicados

Ao compararmos os pacotes changepoint, changepoint .np, bcp e mcp, utiliza-
dos neste estudo para andlise de séries temporais referente ao nimero de doses aplicadas, foi
possivel verificar suas caracteristicas fundamentais, principalmente em se tratando da quantidade
de mudancas identificadas, semelhancas e diferencas nas regides exploradas e o que revelou cada

pacote nos resultados.

Observou-se no changepoint por exemplo, que ao ser analisado, esse pacote trouxe
pouca eficiéncia na detec¢dao dos pontos de mudanga, haja visto que o mesmo detectou apenas
um Uunico ponto de mudancga para Goiania, Estado de Goids e Brasil, e para apenas um tipo
de vacina, a Hepatite B. Ao contrédrio do que foi encontrado para o changepoint, o pacote
changepoint.np, que utiliza métodos nao paramétricos, apresentou melhor eficiéncia em
relacdo a detec¢do de pontos de mudanca. Isso possivelmente ocorreu porque, ao contrario do
seu correspondente paramétrico, 0 changepoint . np mostrou-se mais sensivel a mudancas
na estrutura dos dados. Dai, a gama enorme de pontos de mudanga encontrados. Em relacdo ao
bcp, foi possivel notar que este pacote apresentou a maior quantidade de pontos de mudanga
entre todos os pacotes utilizados. Vale destacar o nimero de doses aplicadas e implantadas em
todo o Brasil, em meados e final dos anos 90, tanto para a BCG, Hepatite B e Poliomielite.
O bcp também indicou semelhangas de pontos de mudanga para o ano de 2015, em Goiania,

Estado de Goids e Brasil. Ja o pacote mcp, similarmente ao pacote changepoint, apresentou
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pontos de mudanca apenas para a vacina da Hepatite B, indicando também que o final da década
de 90 (1998) e inicio dos anos 2000 foi marcado pela evolu¢do do numero de doses aplicadas em

Goiania, Estado de Goids e em todo territorio nacional.

Em se tratando dos resultados apresentados, nota-se que o pacote changepoint foi
menos eficiente para a localizacdo de pontos de mudanga. Nao conseguiu identificar pontos
de mudanca para todas as vacinas e um unico ponto de mudanca foi encontrado para Goiania,
Estaqdo de Goids e Brasil. Isso quer dizer que ele € um pacote mais adequado quando se trata de
séries com alteragOes mais bem definidas. Apesar de ndo ser muito vantajoso para este estudo,
dependendo de como € utilizado, pode ser ttil para séries temporais mais simples, com pouca
variabilidade e com mudangas mais precisas. J4 o pacote changepoint . np mostrou-se mais
eficiente que o changepoint, pois apresentou pontos de mudanca em todas as localidades e
para todas as vacinas (BCG, Hepatite B e Poliomielite). Percebeu-se também que, assim como o
changepoint, o changepoint . np também apresentou pontos de mudancga localizados na
década e 90 (1996 e 1998). Dai a proximidade de resultados dos dois pacotes, principalmente
entre Goiania, Estado de Goids e Brasil. O changepoint . np ainda apresentou varios pontos
de mudanca variando nos anos 2000, principalmente no periodo de 2003 e 2014, o que sugere
que houve incentivo de politicas publicas de saide para o nimero de doses aplicadas durante

€SSES anos.

Para o pacote bcp, o excesso de localiza¢do de pontos de mudanca se deu sobretudo com
a utilizagd@o de valores de probabilidade a posteriori, o que significa dizer que esse pacote reflete
variagdes menores nos dados. J4 o mcp demonstrou-se mais detalhado, apesar de ter identificado
um niimero minimo de pontos de mudanga para Goidnia, Estado de Goids e Brasil, tendo como
base inferéncias Bayesianas. O pacote ainda permitiu que fossem explorados ndo apenas os

pontos de mudanca, mas também as tendéncias e variabilidades antes e depois desses pontos.

Em suma, o pacote changepoint apresentou-se como menos eficiente, abordando me-
nos pontos de mudangas e pouco detalhamento. O changepoint . np por sua vez, identificou
mais mudangas que o pacote changepoint, isso principalmente a sua natureza ndo paramé-
trica. O bcp detectou o maior nimero de pontos de mudangas, enquanto o mcp ofereceu menores
pontos de mudancas, porém apresentou-se como uma solu¢ao para resultados em anélises mais
detalhadas e fundamentadas em modelagem Bayesiana. Através das caracteristicas de cada
pacote, conclui-se que a escolha do pacote mais adequado se dd com base no objetivo especifico

que se quer analisar e nas caracteristicas dos dados apresentados.
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Conclusao

O principal objetivo deste trabalho, foi sem duvida, esclarecer da melhor forma possivel,
a identificacdo de pontos de mudancga em séries temporais para o nimero de doses aplicadas
em Goiania, no Estado de Goids e no Brasil. Buscou-se verificar como as séries temporais se
comportavam quando ocorriam periodos de crescimento, redugdo ou estabilizacdo do nimero
de vacinados. Procurou-se também verificar como a populacdo das localidades pesquisadas se
comportavam ao longo dos anos de 1994 a 2022, em relagdo ao nimero de doses aplicadas para
doencas como a BCG, Hepatite B e Poliomielite. Alids, o estudo relacionado ao nimero de
doses aplicadas dessas doengas € de grande importancia para o calendério nacional de vacinagao.
Foram feitas comparacdes dos resultados encontrados com fatos histdricos e politicas publicas
de satde no periodo mencionado. Para que o estudo se tornasse mais complexo e detalhado, foi
utilizado pacotes do software R, tanto Classicos quanto Bayesianos, afim de que fosse verificado

a eficiéncia desses pacotes para deteccdo de pontos de mudanca em uma série temporal.

Os resultados obtidos pelos pacotes, revelaram pontos de mudanga muito importantes, tanto
em termos de localizacao quanto ao nimero de doses aplicadas. As séries temporais também
se mostraram com comportamentos bastante distintos, ora com crescimento, ora com redugao
ou estabilizacdo dos dados de doses aplicadas. Ficou evidenciado que quando comparadas as
localizacdes (Goiania, Estado de Goids e o Brasil), semelhancas ocorreram nos padrdes de
mudancga para determinadas vacinas, embora com pequenas variagdes nos anos identificados.
Os pontos de mudanga encontrados foram justificados vinculando-se a fatores histéricos, com
base por exemplo, no aumento de programas nacionais de vacinagao e utilizacao de estratégias
de imunizag¢do, sejam elas municipais, estaduais ou mesmo nacional. Ficou evidenciado que
quando se faz a identificacdo de padrdes e mudancgas no nimero de doses aplicadas, € possivel
realizar um planejamento estratégico mais eficaz para campanhas de vacinacao e intervencoes

em periodos de reducdo de dados, influenciando diretamente sobre o percentual de vacinados.

Foi comprovado neste estudo, que os 4 modelos de pacotes empregados, demonstraram
ser eficazes na identificacdo de ao menos um ou multiplos pontos de mudanga. No entanto, trés
deles (changepoint, bcp e mcp) necessitaram de transformag¢des com o uso de logaritmos
para adequacdo dos dados, um Classico e dois Bayesianos. Isso leva a crer que os modelos
Bayesianos sdo mais limitados quanto ao uso de dados de contagem. Vale ressaltar que nao
foram utilizados dados simulados para explorar melhor o desempenho dos 4 modelos. Nao foram
feitas comparagdes entre graficos de controle estatisticos tradicionais e modelos de pontos de
mudancga, nem graficos para andlise de sensibilidade. Para andlise dos dados, também nao foram
criados gréficos de séries temporais sobrepostos com médias mdveis, para destacar tendéncias
e variagdes ao longo do tempo. A limitacdo quanto ao uso de pacotes estatisticos também ¢é

outro fator que poderia ser explorado, fazendo-se do uso de outros pacotes interessantes para a



testagem dos dados. Todas essas sugestdes poderdo ser utilizadas, caso necessario, em estudos

futuros.

Este estudo também poderia ser mais complexo, caso algumas vacinas de grande importan-
cia para o Calendario Nacional de Imuniza¢des pudessem também ser inclusas. Em funcao da
auséncia de dados suficientes no decorrer do periodo de 1994 a 2022, isso ndo foi possivel. Para
estudos futuros, seria ideal fazer uma andlise comparativa da eficiéncia do uso dos modelos em
dados simulados e incluir outras vacinas, ou até mesmo outras regides estratégicas. Isso com
certeza, ofereceria uma melhor compreensao dos fatores que afetam os indices de vacinacao no

Brasil.

Conforme mencionado anteriormente, este estudo procurou explorar a andlise do niimero de
doses aplicadas fazendo-se do uso de 4 modelos estatisticos, cujo foco principal foi a identificagc@o
e interpretacao de pontos de mudanga em séries temporais. A identificacdo de pontos de mudanca
pode servir como um alerta para possiveis situagdes que exigem atencdo imediata. O estudo
também procurou abordar os resultados principais que foram encontrados, reforcando a ideia
de que a andlise estatistica € fundamental nos dias de hoje, contribuindo ndo s6 no controle de
dados de doses aplicadas, mas também no planejamento e nas melhorias de futuras politicas
de saude publica. Através deste estudo, procurou-se utilizar a estatistica ndo s6 como uma
ferramenta para resolver problemas reais, mas também como uma saida em prol de uma gestao
governamental mais eficiente em relacio a saide coletiva, trazendo em contrapartida, beneficios

para a populacdo.
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Graficos para analise de convergéncia do pacote bcp

Figura 29 — Convergéncia nos pontos de mudanga para os graficos BCG
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Figura 30 — Convergéncia nos pontos de mudancga para os graficos Hepatite B
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Figura 31 — Convergéncia nos pontos de mudanga para os graficos Poliomielite
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